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Mikro ifade, duygularin maskelenmek istenip bastirilmaya calisildigi sirada kontrol
edilemeyip istemsizce sizint1 seklinde olusan, tamamen gerg¢ek duygularin yansimasit,
kisa siireli yiiz kas hareketidir. Yiizlin sadece bir kisminda goriilen diisiik yogunluklu
bu ifadeleri tespit etmek ve tanimak klinik, adli, ulusal glivenlik, giimriik, iletisim,
egitim, ticari, siyasi gibi bircok alanda hayati onem arz etmektedir. Bu alanda
uzmanlagsmamis insanlarin bu ifadeleri fark etme oranlart %32 gibi ¢ok diistikken,
uzman Kkisiler i¢in bile mikro ifade belirleme oran1 %47’dir ve bu oran ¢ok yiiksek
degildir. Mikro ifade tanima yapilamadigi takdirde klinik hastalarinda intihar,
giimriiklerde kagakeilik, hukukta adaletsiz yargilama gibi hayati olaylar yanlis



yorumlanip olumsuz neticelere sebebiyet verebilir. Mikro ifade tespit ve taninmasi
uzman tarafindan video klip karelerinin saatler siiren uzun ve detayli bir sekilde analiz
edilmesi gerekmektedir. Kamuda ve 0zel sektorde mikro ifade alaninda yetismis
uzman kisilerin varligi ¢ok olmadig1 gibi saatler siiren egitim sonunda bile istenilen
verim elde edilememektedir. Bu tez caligmasinda yapay zeka metotlarindan
faydalanilarak mikro ifade video klip goriintiilerinde duygularin belirlenmesine
calisilmistir. Onerilen model ¢alismalarinin ikisinde kamuya acik veri setlerinden en
popiiler olan CASME II, SAMM, SMIC de bulunan 6rnekler birlestirilip bilesik yeni
bir veri seti kullanilirken, onerilen bir diger model ¢alismasinda ise CASME 1I veri
seti kullamlmistir. {1k olarak SAMM veri setindeki 6rneklerde yiiz algilama, hizalama
ve kirpma islemleri ile yliz bolgesini ¢ikarma, SMIC veri setindeki video kare
dizilerinde ifadenin en yogun oldugu tepe (apex) karesinin indeks konumlar1 tespit
etme islemleri gergeklestirilmistir. Ardindan TV-L1 ve Farneback optik akis teknikleri
ile her video klip kare dizisi i¢in tepe ve baslangi¢(onset) kare farkindan yararlanilarak
mikro ifade hareket bilgisi elde edilmistir. Goriintiilere ait 6zellik haritalarinin
cikarilmasinda, veriye dayali derin 6grenme yontemlerinden VGG-16, AlexNet,
SqueezeNet,  MobilNetV2,  EfficentNetBO, DenseNet121, DenseNet169,
DenseNet201, Xception Evrisimsel Sinir Agi (ESA) modelleri ve geleneksel
yontemlerden Gabor filtresinden deneysel caligmalarda faydalanilmistir. ESA
modellerinde transfer 6grenme ile ImageNet’e ait Ogrenilmis ag agirliklarindan
yararlanilmistir.  Ozellik secimi icin calismaya ait deneylerde Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Ozyinelemeli Ozellik Eleme (OOE) ve Capraz Dogrulama ile
Ozyinelemeli Ozellik Eleme (CDOOE) algoritmalari, siiflandirma siirecinde ise
Destek Vektor Makineleri (DVM)’nin dogrusal, quadratic, finegaussian, cubic
cekirdekleri kullanilmistir. Sonug olarak; onerilen iic model igerisinde en basarili
sonuglar CASME Il veri seti ile birlikte sirasiyla Xception ESA modeli, CDOOE
Ozellik se¢im algoritmasi ve dogrusal DVM siniflandiricisindan olusan mikro ifade

duygu tanima modelinden %92.48 dogruluk performansi elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Mikro ifade, yiiz ifadeleri, yiiz algilama, optik akis, 6zellik

cikarma, makine 6grenmesi, derin 6grenme, 6zellik segcme
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A micro-expression is a brief facial muscle movement that occurs involuntarily and
uncontrollably as a leakage of genuine emotions when there is an attempt to conceal
or suppress emotions. It completely reflects real feelings and occurs for a short
duration. Detecting and recognizing these low-intensity expressions that occur only on
the part of the face is of vital importance in various fields such as clinical, forensic,
national security, customs, communication, education, commercial, and political
domains. While the detection rate of these expressions is very low, such as 32%, for

individuals who are not specialized in this field, even experts in the area have a

vii



micro-expression identification rate of only 47%, which is not considered to be very
high. In cases where micro-expression recognition cannot be performed, vital events
such as suicide in clinical patients, smuggling at customs, and unjust judgments in law
may be misinterpreted, leading to negative consequences. Micro-expression detection
and recognition require an expert's laborious and detailed analysis of video clip frames,
which can take hours. The presence of trained professionals in the field of micro-
expression is scarce both in the public and private sectors, and even after hours of
training, the desired efficiency cannot be achieved. This study utilized artificial
intelligence methods to determine emotions in micro-expression video clips. In the
two suggested model studies, a compound new dataset was created by combining
samples from the publicly available datasets CASME 1I, SAMM, and SMIC, among
the most popular ones. On the other hand, in another proposed model study, only the
CASME Il dataset was used. Firstly, facial detection, alignment, and cropping
operations were performed in the SAMM dataset to extract the facial regions. In the
SMIC dataset, the operations involved detecting the index positions of the frames
where the expression was most intense, known as the apex frames. Subsequently, the
TV-L1 and Farneback optical flow techniques were utilized to obtain micro-
expression motion information for each video clip frame sequence. This was achieved
by leveraging the differences between the apex frame and the onset frame, which
represents the start of the micro-expression. In the extraction of feature maps from the
images, experimental studies were conducted using data-driven deep learning methods
such as VGG-16, AlexNet, SqueezeNet, MobileNetV2, EfficientNetB0, DenseNet121,
DenseNet169, DenseNet201, Xception Convolutional Neural Network (CNN) models,
as well as traditional methods such as the Gabor filter. In CNN models, transfer
learning was employed using pre-trained network weights from ImageNet. For feature
selection, Particle Swarm Optimization (PSO), Recursive Feature Elimination (RFE),
and Cross-Validated Recursive Feature Elimination (RFECV) algorithms were
utilized in experimental studies. Support Vector Machines (SVMs) with linear,
quadratic, finegaussian, and cubic kernels were used in the classification process. As
a result, among the three proposed models, the micro-expression emotion recognition

model composed of the Xception CNN model, RFECV feature selection algorithm,

viii



and linear SVM classifier achieved a performance accuracy of 92.48% when evaluated
with the CASME |1 dataset, yielding the most successful results.

Key Word :Micro-expression, facial expressions, face detection, optical flow,

feature extraction, machine learning, deep learning, feature selection.

Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Yiiz ifadeleri, kisilerin duygu ve niyetinin anlasilmasinda 6nemli rol oynayan evrensel
bir iletisim aracidir [1,2]. Duygularin yiize yansimasi, giinliik hayatta herkes tarafindan
asina olunan, ¢ok sik karsilasilan yiiz ifadeleri olan makro ya da tam ifadelerin yani
sira sadece belirli kosullar altinda meydana gelen mikro ifadeler olarak adlandirilan
yliz ifadelerinde de goriilmektedir. Makro ifadeler her zaman gergek duygular
yansitmayip, aksi yliz ifadesi uygulanarak gercek duygular gizlenebilir fakat mikro
ifadeler (MI) (Micro Expression - ME) gercek duygulari anlamak igin kullanilir [3].
Ciinkii Mi bilingsiz ve istemsiz olarak meydana gelirler. MI’ler yiiksek riskli ve
giivenli olmadigi diisiiniilen ortamlarda, insanlar yiiz ifadelerini kontrol edip
bastirmaya calistig1 anlarda ¢ok ince ve hizli meydana gelir [4]. Insana ait duygularinin
yapay olmayan, saf ve tamamen gercek bicimde yansimasi olan Mi’lerin taninmasi
klinik, adli, egitim, ticari, gimriik, ulusal giivenlik, siyasi gibi bir¢cok alanda yaniltic
ve istenmeyen durumlardan kaginilmasimni saglamaktadir. Literatiire gére MI’lerin
gerceklesme stirelerinde tam bir fikir birligi olmasa da en kapsamli aralig1 saniyenin
1/25 ile 1/2 arasindaki degisen siirelerde sekillenip (bigimlenip) ortaya c¢ikip
kayboldugu arastirmalarda belirtilmektedir [5,6]. MI olusumu siradan insanlar
tarafindan bile ¢ok zor anlasildig1 gibi uzmanlar tarafindan bile tanima oran1 %47
olarak belirlenmistir [7]. MiI’ler tespit edilip dogru bir sekilde tanindiginda intihar
meylindeki sizofreni hastalarinin, giimriikteki yasa dis1 olaylarin, hukuktaki yanlig
yargilamalarin, egitimde dikkat bozuklugu, siyasette yalan sdylemlerin gibi hayati
onem tasiyan bir¢ok konuda zamaninda Oniine gegilip tedbirler alma agisindan
yetkililere ve devlete hayati faydalar saglayacaktir. Aksi halde tamamen gergek

duygular1 gosteren bu ipucu verilerinden mahrum yetkililer giiniin birinde sonuglari



biiyiik zarara neden olabilecek yanls kararlar vermesi muhtemeldir. Giiniimiizde Mi
tespit ve tamima kabiliyetini arttirmak, bu alanda uzman ve yeterli kisiler
yetistirmekic¢in egitim araglar gelistirilse de istenilen ve beklenen oranlarda bir katki
yapmadig1 egitim sonrasi yapilan testlerde goriilmiistiir. Bilgisayar teknolojilerindeki
gelismeler sonrast arastirmacilar tarafindan yapay zeka, bilgisayarli gorme,
goriintii/video isleme alanlarinda MI’lerin tespit ve taninmasi igin calismalar
yapilmaktadir [8]. Boylece MI erken teshisi sayesinde, intihara egilimli sizofreni
hastalarinin, gimriikk kacake¢ilarinin ve yasa dist go¢cmenligin, hatali adli
yargilamalarin 6nlenmesi gibi bircok alanda yetkililerin karar verme siireclerinde ve

is yiiklerinin azalmasinda destek saglayacaktir.

MI igeren video klipleri, ifadenin sekillenmeye basladig1 kare olan baslangic (onset),
ifadenin en yogun goriildiigl, pik yaptigi kare olan tepe (apex) ve ifadenin soniimlenip
bittigi an1 iceren kare olan bitis (offset) olmak {izere li¢ 6nemli video klip karesinden
olusmaktadir [9]. Mi’lerin kisa siireli ve diisiik yogunluklu olmasindan kaynaklanan
sorunlarla basa ¢ikabilecek yontemler gelistirmenin zorluklar1 [10] da gbéz Oniine
alindiginda, bu ¢aligmada literatiirde bulunan diger bir ¢ok ¢alisma [11,12,13,14] gibi

ifadelerin en yogun bulundugu tepe karesine ve baslangic karesine odaklanmaktadir.

1.2. MiKRO IFADELER iLE iLGIiLi ZORLUKLAR

MI tanima gorevinde ifadelerin kisa siirmesi, yogunlugunun diisiik olmas1 gibi
zorluklarinin yani sira farkli birtakim zorluklarda icermektedir. Hemen hemen tiim
mevcut veri setleri belirli bir iilkeye veya etnik kokene ait katilimcilardan alinan
ornekleri icermektedir. Her ne kadar yiiz ifadeleri evrensel olsada duygu aktarimlar
katilimeilarin kiiltiirel gegmislerinden dolay1 ayni duygulara farkli sekillerde veya
farkli yogunlukta tepki verebilirler. Bundan dolayi iyi bir veri Seti, 6rneklerinde olmasi

gerektigi gibi etnik olarak da iyi bir dagilama sahip olmalidir [15].

Gliniimiizdeki veri setleri 30 ila 40 denekten olusan kisitli 6rnege, maksimum birkag
yiiz, sahip, kiiciik dlgekli MI videolaridir. M etiketlemenin ¢ok uzun bir siire¢ aldig1

g6z oniinde bulundurulursa yiiksek 6rneklemeye sahip veri setlerinin olusturulmasi



son derece zorlayici ve zaman alici olacaktir [16]. Mutluluk gibi bazi duygularin ortaya
cikarilmasi korku, iizlintii, 6fke gibi duygulara kiyasla daha kolay oldugu i¢in veri
setlerinde ki duygu basina ornek dagilimi ve denek basina Ornek dagilimlari
dengesizdir. Buda MI tanima iizerine yapilan ¢alismalarda bazi duygular lehine
onyargiya sebebiyet verebilir [17]. Insan yiiz ifadelerinde eylem birimlerin nesnel
tanimlayicist YHKS kodlari, tiim veri setlerinde bulunmasi gerekirken bazi veri
setlerinde verilmemistir. Bunun yami sira gozlemci kodlayicilarinda giivenilirlik

raporlari veri setlerinde sunulmalidir [15].

MI kayitlarmin yapildig: stiidyolardaki bas durusu ve bas hareketlerinden kaynakli
aydinlatma golge degisimlerine neden olabilmektedir. Buda piksel degisiminin
yogunlugundan etkilenen LBP, HOG gibi 6zellik tanimlayicilariin yanhs 6zellik
tahminine neden olup performanslarini olumsuz etkileyebilmektedir [17,18]. Ayrica
stiidyo ortaminda elde edilen MI video klip rnekleri gercek hayattaki MI 6rneklerini
iyi bir sekilde temsil etmeyebilir. Gergek hayattan segilen drneklere sahip MI veri

setleri uygulama alaninda biiyiik ilerleme saglayabilir [15]

1.3. TEZIN AMACI

Bu tezin amaci; bir Ml video klibinin hangi duyguya ait oldugunu etiketlemek icin
kare kare analiz edip belirlemenin saatlerce siirdiigii géz oniine alinirsa, M1 tespit ve
tanima gorevini yapay zekd ve makine 6grenmesi yontemlerinden faydalanilarak
siniflandirmaktir. M1 tespit gorevinde; tepe kare konum indeksleri sunulmayan SMIC
veri seti video kare ornekleri igin LBP o6zellik tanimlayicisindan faydalanarak
maksimum 6zellik farkini hesaplayan D&C-Rols teknigi ile konum indeks numaralari
tespit edilmektedir. Ardindan Onislem yapilmamis veri setlerinde OpenCV Dlib
kiitliphanesinde yer alan metotlar kullanilarak yiiziin algilanmasi, yiiziin noktalarla
isaretlenmesi ve kirpilmasi siiregleri bu iki kareye uygulanarak goriintiilerden yiiz
bolgeleri ¢ikarilmustir. Iki kare arasindaki piksel degisimini hesaplayan optik akis
yontemi kullanilarak, baslangic ve tepe kareleri arasindaki piksel farklarindan kii¢iik
hareketlerin yakalandig1 goriintiiler elde edilmektedir. Mevcut veri setlerindeki 6rnek

dengesizligi ve eksikligi sorunlarini ¢6zmek i¢in optik akis ile elde edilen goriintiiler



veri arttirma teknikleri kullanilarak veri seti drnekleri yapay olarak cogaltilmigtir. M1
smiflandirmak igin goriintii dzelliklerinin otomatik olarak elde edildigi MIi
goriintiilerinde basar1 oraninin oldukea yiiksek oldugu derin 6grenme temelli transfer
o0grenme modelleri ile goriintiilerin siniflandirilmasi ¢aligsmalar1 yapilmistir. Buna
ilaveten; tez caliymamizda MI’lerin otomatik olarak tespit edilerek goriintiilerin
siiflandirilmasina yonelik 6zgiin bir model Onerisi gelistirilmistir. Ayrica deneysel
caligmalarimizda ornek sayisinin azligindan dolay1 halka agik olarak sunulan ii¢ dogal
MI veri seti CASME-II, SAMM ve SMIC bir ¢ok ¢alismada [15,16,17] oldugu iizere

birlestirilerek bilesik bir veri seti de olusturulmustur.

Bu kapsam dahilinde arastirma calismasi olan bu tez ¢alismasi alti boliimden
olusmaktadir. Giris bdliimiinde teze ait genel bilgiler verilerek konuya ait genel bir

bakis agis1 kazandirilmak istenmistir.

Literatiir arastirmasinin sunuldugu ikinci béliimde, MI tespit ve tanimaya yonelik
yapay zeka ve makine 6grenmesi ile yapilan ¢aligmalarin ayrintil literatiir taramasinin

Ozeti verilmistir.

Ugiincii béliimde, yiiz ifadeleri, duygular ve MI’nin tamimi ve aralardaki iligki

hakkinda bilgiler sunulmustur.

Materyal metot olarak adlandirilan dordiincii bdliimde, bu tez kapsaminda yapilan
deneysel arastirmalarda kullanilan veri setlerinin tanimlanmasi, verileri
normallestirmek icin kullanilan teknikler, 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilan geleneksel
ve veriye dayali yontemler ve MI goériintiilerinin siniflandirilmasinda kullanilan

yontem ve tekniklere ait bilgiler verilmistir.

Onerilen MI tanima metotlarina deginilen besinci béliimde tez kapsaminda 6nerilen
her model i¢in Onisleme, 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢gme ve siniflandirma adimlarini

detaylandiran bilgiler sunulmustur.



Altinc1 bolim olan bulgular ve tartisma kisminda; yapilan deneysel ¢alismalarin
neticesinde elde edilen analiz sonuglari, tablolar ve sekiller araciligi ile verilmistir.
Ayrica ¢alismadan elde edilen sonuglar, literatiirde son zamanlarda Mi alaninda
yapilan diger c¢alismalar ile karsilastirllmis ve analiz sonuglar1 tartisilarak

detaylandirilmistir.

Sonu¢ ve Onerilerin sunuldugu yedinci ve son boliimde; calisma sonunda,
arastirmalardan elde edilen kazanimlar, goriis, diisiince ve Oneriler sunulmustur.
Yapilan bu tez calismasimin literatiire sundugu katkilar bahsedilmis ve Mi alaninda

gelecekte yapilabilecek arastirmalar iizerine goriis ve diisiinceler bildirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

MI tespit ve tanimaya yonelik literatiirde bulunan yapay zeka tabanli calismalar
incelendiginde; MI gorevi sirasiyla Onisleme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
stiregclerinden meydana geldigi goriilmektedir. Ayrica 6zellik ¢ikarma siirecinde de

geleneksel yontemler ve veriye dayali derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir.

Veri setlerindeki farkliliklar ve oOrnekleme sayisinin  diisik olmasi  gibi
olumsuzluklarmin yani sira mevcut dogal MI veri setlerinin azligi problemleri
aragtirmacilar i¢in hala onemli zorluklarin basinda gelmektedir [22]. Literatiirde
yapilan ¢alismalarin birgogunda, mevcut veri setlerini birlestirerek elde ettikleri yeni
biitiinlesik veri setleri tizerinde calisilmistir. 2018’de 13. Elektrik ve Elektronik
Miihendisleri Enstitiisii (Institute of Electrical and Electronics Engineers -1EEE)
uluslararas1 Otomatik Yiiz ve Jest Tanima (Automatic Face and Gesture Recognition-
FG) konferansinda diizenlenen Yiiz Mikro Ifadesi Biiyiik Yarismasinda (Facial Micro-
Expression Grand Challenge-MEGC) CASME-I1I ve SAMM veri setleri birlestirilerek
bilesik bir veri seti kullanilmistir [23]. Ayni sekilde 2019°da ayni yarismada CASME-
I, SAMM ve SMIC veri setleri birlestirilerek bilesik bir veri seti kullanilmistir [19].
2019 yilindaki yarismaya gore bilesik bir veri seti olusturulsa bile toplam 6rnek sayisi

500’e ulasamamaktadir.

On isleme siireci, bir sonraki siire¢ olan 6zellik ¢ikarma siirecinin verimini arttirmak
amactyla MI goriintiilerinin normallestirilmesidir. Veri setindeki 6rnek sayisimin
diisiik olmasimin yan1 sira, birde Mi’nin yiiziin sadece belli bir bdliimiinde, hizli ve
diisiik yogunlukta meydana gelmesinden Otlirii bas hareketleri, arka plan veya

1siklandirmanin neden oldugu golgelenmeler gelistirilen modellerin MIyi tespit ve



tamimasini giiclestirmektedir. Mi video karelerine uygulanacak onisleme teknikleri
daha iyi tanima dogrulugu saglamada fayda saglayacaktir [22]. Bu asamada bas
hareketlerinin ve arka plan etkisini kaldirmak amaciyla yiiziin disinda kalan bolgeleri
goriintiiden ¢ikarmak icin yiiz bolgesini algilama, hizalama ve kirpma islemleri
uygulanmaktadir [13]. Mi video klipleri yiiksek kare hizinda elde edildigi icin benzer
pozda birgok kare bulunmaktadir. MI tespit etmede yardimci olmayan ve yanlis
tahminlere yol acan kareleri kaldirip tepe kareyi elde etmek i¢in yiiz algilama da Liu
vd. [24] 66 noktan olusan DRMF (Discriminative Response Map Fitting) yontemini
kullanmiglardir. Bir diger ¢calismada S.-J. Wang vd. [25] Uzun Siireli Evrisimsel Sinir
Agmi Aktarma (TLCNN) adini verdikleri ¢aligmada goriintiileri aga beslemeden once,
yiiz bolgesi 66 nokta ile isaretlenmis alani i¢ine alan bir dikdortgen ile kirparak yiiz
alan1 elde etmislerdir. Yao vd. [26] calismalarinda SEnet ve ii¢ akisli 3B ESA
(SETFNet) modellerini tanitirken, ti¢ akislt modele iki g6z ve agiz bolgesi girdi olarak
verilmektedir. Tiim yiiz yerine bu ii¢ yerel 6zelligin kullanilmasi, gereksiz bilgilerden
arindirilarak hesaplama maliyetini diisiirecegi fikri ile yapilmistir. Calismada bu
bolgeleri algilayip kirpmak icin DRMF yontemi kullanilmaktadir. Hesaplama maliyeti
ucuz olsa da bas hareketleri sonucu 6n yiiz agisinin kapanmasi durumunda etkili
degildir [27]. Li vd. [10] Mi yakalama ve tanima béliimlerinden olusan ¢alismalarinda,
MI tanima kisminda yiiz bélgelerini 68 nokta ile temsil eden aktif bicim modeli
(Active Shape Model-ASM) yontemini kullanarak orijinal goriintillerden yiiz
bolgelerini ¢ikarmiglardir. Huang vd. [4] uzamsal ve zamansal yiiz temsiline dayali MI
calismalarinda CASME-Il ve SMIC veri setlerindeki video kare dizisinden yiiz
goriintiilerini elde etmek igin ASM yontemini tercih etmislerdir. Xia vd. [28]
tarafindan yapilan ¢alismada yiiz bolgeleri hizalanip kirpilmadan 6nce yiiz bolgesini
algilamak i¢cin ASM algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra tiim yiiz bolgeleri ilk
kareye gore Yerel Agirlikli Ortalama (Local Weighted Mean-LWM) algoritmasi
kullanilarak hizalanir. Cift Zamansal Olcekli Evrisimsel Sinir Ag1 (DTSCNN) adli
verilen baska bir ¢alismada, farkli kare hizlarina sahip MI video Kliplerine uyum
saglamak icin iki akisli bir ag modeli olusturulmustur. Ag optik akis goriintii dizileriyle
beslenmeden once Onislem asamasinda aktif bi¢im modeli ile yiiz bolgesi algilanip,

yerel agirlikli ortalama algoritmasi ile hizalanmaktadir [2]. Algilama siirecinden sonra
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yiiz bolgesinin dogru hizalanmamasi1 durumundan MI tanima performansi olumsuz
etkilenebilmektedir [29]. Yiiz bolgesini algilama, hizalama ve kirpma siireglerinden
gecen MI goriintiileri uzamsal alanda normallestirilmektedir. Shreve ve Godavarthy
yapmis olduklar1 ¢alismada makro ifadelerin ve Mi’lerin bulundugu video
goriintiilerden yiizdeki gerilimden yiiz ifadelerinin otomatik tespit edildigi calismada
yiiz bolgesini tespit etmek i¢in Viola-Jones yiiz dedektorii kullanilmistir [30]. Viola
Jones, Haar 6zelliklerinin hesaplanmasiin ardindan Adaboost algoritmasi kullanan
egitilmis bir 6zellik 6grenme algoritmasidir. He vd. ¢alismalarinda, CAS(ME)"2 ve
SAMM veri setlerindeki uzun videolarda ifadeleri tespit ederken yiiz bolgesini orijinal
resimden ¢ikarmak i¢in Dlib kiitiiphanesindeki arag seti kullanmislardir [31]. Zhao vd.
MERSiamC3D adi verdikleri 3B evirisime dayali modellerinde video Kkare dizisi
yerine, baslangi¢, tepe ve bitis anahtar karelerininde iginde bulundugu 11 kareden
olusan 6zet MI kare dizilerini galismalarinda kullanmislardir. Bu calismalarinda
Onigleme asamasinda OpenCv’ye ait Dlib kiitiiphanesinin yiiz dedektorii fonksiyonu
kullanilmistir  [13]. VGG-f ESA modeli ve transfer 6grenmenin (ImageNet)
kullanildig1 ¢alismada ise yliz bolgesi Haar Cascade dedektorii tarafindan algilanip

kirpilmistir [3].

Literatiirdeki bazi uzamsal ve zamansal oOzelliklerin birlikte ¢ikarilldigi Mi
calismalarinda algilama, hizalama ve kirpma siireclerine ek olarak farkli bazi 6nisleme
teknikleride uygulanmaktadir. Bunlardan Eulerian Video Biiyilitme (EVB) teknigi [32]
videolardaki ince hareketleri daha belirgin hale getirdiginden ve renk degisimini
giiglendirdiginden dolayr Mi calismalarinda da kullamlmaktadir. Zhao ve Xu si1g
evrigimli sinir aglarimi olusturduklar1 bilesik veri seti (CASME |, CASME I,
CAS(ME)*2, SMIC, SAMM) orneklerinden baslangi¢ ve tepe kareden elde edilen
optik akis goriintiileri ile besledikleri calismalarinda Mi’lerdeki zorluklardan olan ince
genlik ve kisa siire sorununu ¢6zmek i¢in EVB yontemini kullanmiglardir [11]. Cai vd.
caligmalarinda kullandiklart Squeeze ve Excitation agmi bir 3B DenseNet ile
birlestirmislerdir. 3B SE-DenseNet adi verdikleri bu modelin SMIC veri setindeki
deneylerinde EVB 6n isleme teknigi kullanildiginda performansinda %7.93 artis ile
%92.68’lik bir basar1 elde etmislerdir [33]. Zamansal Enterpolasyon Modeli



(Temporal Interpolasyon Modeli-TIM) de video uzunluklarinin yetersiz oldugu
durumlarda, videolarin uzunluklarini arttirmak igin kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem ile video goriintii karelerinin arasina, Onceki ve sonraki kareler referans
alinarak, yeni kareler eklenmektedir [3,10]. Li vd. SMIC, CASME, CASME I veri
setlerinin kullanildigt 3B akis tabanli ESA modellerini tanittiklart bir ¢alisma
yapmislardir. Bu c¢aligmalarinda gri tonlamali goriintiiler, yatay ve dikey optik
goriintiiler zamansal enterpolasyon modeli kullanarak 10 ve 15 kare enterpolasyon
yapildiktan sonra modele giris olarak verilmistir [34]. Etkili 6zellik bilgisi saglayan
Tek Yonli Degrade Histogrami (HSDG) ve LBP-TOP yontemlerinin birlestirildigi
baska bir caligmada da oOn islem agsamasinda esit olmayan video kare sorununu
¢oziimiinde zamansal enterpolasyon modeli kullanilirken, videodaki kas hareketlerini

biiylitmek i¢inde EVB teknigi kullanilmistir [35].

Incelenen literatiirin hemen hemen tamaminda onislemi tamamlanan video
karelerinde geleneksel, veriye dayali veya hibrit yontemler ile yapilan ¢alismalarda,
onemli 6zellikleri belirlemek [29], bu arada 6zelliklerin boyutunu azaltip iyi bir tanima
performansi elde etmek i¢in [13,32] 6zellik ¢ikarma islemine gegilir [22]. Gorlintiilerin
ozelliklerini ¢ikarma asamasinda en ¢ok kullanilan geleneksel yontemler Optik Akis
(Optical Flow-OF), U¢ Ortogonal Diizlemin Yerel ikili Deseni (Local Binary Pattern
of Three Orthogonal Planes- LBP-TOP) ve Gabor olarak one ¢ikmaktadir. Iki video
karesi arasindaki piksel farkindan hareket degisimini algilayan optik akis hemen
hemen bircok MI ¢alismasinda sik¢a goriilmektedir. 11 anahtar kareden olusan 6zet
bir MI kare dizisi olusturularak yapilan MERSiamC3D adli ¢alismada da 11 karenin
aptik akis goriintiileri ¢ikarilirken klasik Farneback yontemi hizli oldugu igin tercih
edilmektedir [13]. Zhou vd. ¢alismalarinda yatay ve dikey optik akis goriintiileri ile
beslenen cift akisli bir Inception ESA modeli kullanmislardir. Calismalarinda optik
akig gortintiilerini elde etmek i¢in TV-L1 algoritmasi, diger geleneksel yontemlerden
daha etkili ve pek ¢ok ¢alismadaki basarisi dikkate alinip se¢mislerdir [37]. Liong vd.
tepe karesini ve referans karesi olarak baslangic cergevesini kullanarak MI
ozelliklerini ¢ikarmanin yeterli oldugunu gosterdikleri ¢aligmalarinda yon, biiyiikliik

ve optik gerinim goriintiilerini kullanan Cift Agirlikli Yo6nlendirilmis Optik Akis (Bi-



Weighted Oriented Optical Flow-Bi-WOOF) teknigini 6nermislerdir [12]. Diger bir
yontem ise, gri goriintiilerden doku 6zelliklerini elde etmek i¢in yerel ikili desenler
(Local Binary Pattern-LBP) kullanilir. Yerel ikili desenler goriintiiye ait sadece
uzamsal 6zellikleri ¢ikarirken ti¢ ortogonal diizlemin yerel ikili deseni goriintiiye ait
hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Wang vd. Mi video Kliplerini
ilk iki boyut uzamsal, {i¢iincii zamansal ve dordiincii ise renk bilgisinin bulundugu
dordiincii dereceden bir tensor olarak ele almislardir. Calismalarinda ti¢ katmanli RGB
goriintiilerini dort katmanli renk bileseni TICS goriintiilerine doniistiirmiislerdir.
Ciinkii dordiincti katmandaki dinamik doku ve bagimsiz renk bileseni daha fazla
dogruluk sagladigini belirtmislerdir. Sonrasinda goriintiilerin  6zelliklerini g
ortogonal diizlemin yerel ikili deseni doku tanimlayicisi kullanarak ¢ikarilmustir [38].
Ug ortogonal diizlemin yerel ikili deseni tanimlayicis1 XY, XT ve YT diizlemlerinde
goriintiilerin doku 6zelliklerini ¢ikartmaktadir. Y. Wang vd. Bu diizlemlerde ¢ok fazla
bilginin tekrarlandigin1 ispatlaylp 12 noktadan kesisen altt benzersiz noktayi
calismalarinda kullanarak yiiksek boyuttan kaynakli hesaplama yiikiinii normal {i¢
ortogonal diizlemin yerel ikili deseni tanimlayicisina gore 38 kat diistirmiislerdir [39].
Lin vd. MI gériintiilerine dnislem asamasinda EVB yontemi ile videodaki kiigiik MI
hareketlerini biiylitme islemi gergeklestirdikten sonra diizlemsel doku 6zelliklerini ve
dokularin hareketini ayn1 anda hesaba katan uzamsal-zamansal bilesenden olusan
Gabor filtrelerini 6nermislerdir. Nihai ozellikler boyut kiigiiltmek icin uzamsal
zamansal maksimum havuzlamadan gegirildikten sonra siniflandirma asamasi igin
dogrusal bir DVM’ye girdi olarak verilip ifadeler siniflandirilmistir [40]. Zhang vd.
MI tanima sistemi adi verdikleri calismada ifade 6zelligini ¢ikarmak igin gabor
dalgacik filtresi kullanirken boyut kiiciiltme igin temel bilesen analizi (Principal
Components Analysis-PCA) ve dogrusal diskriminant analizi (Linear Discriminant
Analysis-LDA) smiflandirma isleminde de Destek Vektor Makinesi (DVM)
kullanilmigtir [41].

MI tanima gorevinde, goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarma asamasinda geleneksel
yontemlerinin yani sira veriye dayali derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu

yontemlerde kullanilan aglarin ¢ok sayida parametreyi Ogrenmesi gerektiginden
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modelin performansini arttirabilmek i¢in egitimde kullanilacak 6rneklerin arttirilmas,
smiflarin dengeli dagilmas: gerektigi belirtilmistir [21]. Orneklemlerin basarili bir
O0grenme i¢in yetersiz oldugu durumlarda problemin listesinden gelmek i¢in daha 6nce
farkli problemler i¢in basarili olmus 6grenme agirliklarinin yeni duruma aktarilmasi
olan transfer 6grenme yontemleri kullanilmistir [37,38,39,40,41]. Baz1 ¢alismalarda
ise veri arttirma teknigi kullanilarak veri setindeki 6rnekleme sayisini arttirilmigtir
[37,38,42,43]. Mi goriintiilerinden derin 6grenme mimarisi kullanilarak hem 6zellik
haritalar1 ¢ikarilabilir [37,38] hem de yapilarinda bulunan softmax aktivasyon
fonksiyonu sayesinde cikarilan ozellikler siiflandirilabilir [20,44,45]. Ozellik
¢ikarmada kullanilan iki katmandan ilki piksel iligkilerini koruyarak dnceki katmandan
gelen 6zellik haritalarindaki yerel komsuluktan 6zellik ¢ikaran evirisim katmani ve
ikincisi 0nemli bilgileri koruyarak siirekli boyut kiicliltme islevini gergeklestiren
havuzlama katmanidir [4,38]. 2B ESA’lar yalnizca uzamsal boyutlardan 2B 6zellikleri
cikarirken, 3B-ESA hem wuzamsal hem de zamansal boyutlardan 06zellikleri
cikarmaktadir [4]. Peng vd. CASME ve CASME Il veri setlerini kullandiklar
calismalarinda veri setlerindeki video kliplerinin farkli kare hizlarina adapte olabilen
biri 64fps digeri 128 fps iki akisli Cift Zamansal Olgekli Konvoliisyonel Sinir Agi
(DTSCNN) adi verdikleri 3B ESA modeli kullanmaktadir. Modelin yapisinda asirt
uydurmadan ka¢inmak i¢in si1g bir ag yapisi tasarlanirken, siniflandirma kisminda
dogrusal bir DVM’den yararlanmislardir [2]. Gan vd. MI tanima iizerine yaptiklari
calismada Off-ApexNet adi verdikleri modeli tanitmislardir. Ornekleme sayisinin
yetersizliginden dolayi iki evrisim iki havuzlama katmaninin oldugu si1g bir iki akish
ESA model 6nermislerdir. Model iki kare arasindaki piksel farkindan ince hareketleri
belirleyen TV-L1 optik akis yontemine ait yatay ve dikey goriintiileri ile beslenmis,
softmax  aktivasyon  fonksiyonundan faydalanilarak  goriintii  6zellikleri
siniflandirilmistir [29]. Wang vd. MI video klip karelerinden dzellik ¢ikarmak igin
derin ESA ve zamansal dizi bilgisini 6grenmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
birlestirdikleri TLCNN adli bir model tasarlamislardir. Kii¢iik 6rnekleme sahip veri
seti iizerinde iyi performans elde edebilmek igin ise transfer 6grenme kullanilirken,
smiflandirma agamasinda softmax aktivasyon fonksiyonundan faydalanilmistir [25].

Smiflandirma siirecinde ise softmax aktivasyon fonksiyonundan baska kullanilan bir
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diger yontem ise, makine 6grenmesi i¢in biiylik dneme sahip, DVM ve ¢ekirdekleridir
[10,12,34,46,47]. Uzun vd. bes fakli ESA modelini kullandiklar1 ¢alismada (VGGI16,
AlexNet, SquzeeNet, MobilNetV2, EfficientNetB0) tam bagli katmanlarindan 1000’er
adet 6zellik ¢ikarip hem verimli 6zellikleri elde etmek hem de boyut kiigiiltmek igin
PSO algoritmas1 kullanmiglardir. Smiflandirma siirecinde dogrusal DVM yan sira,
Guassian, kiibik ve ikinci dereceden DVM gekirdeklerinin karsilastirildigi bir galisma
yiiriitmiislerdir [14]. Mikro ifade 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in U¢ Ortogonal Diizlemin
Cift Capraz Desenleri (Dual-cross patterns-DCP-TOP) ve Ug Ortogonal Diizlemin
Sicak Tekerlek Desenleri (Hot Wheel Patterns-HWP-TOP) ikili tanimlayicilarinin
karsilagtiritlmali kullanildigi ¢alismada, HWP-TOP tanimlayicist ve diiz (smooth)
DVM smiflandiricist ile 0.868’lik bir MI tanima dogrulugu elde edilmistir [44]. Sun
vd. onerdikleri modellerinde Openface arac¢ setini kullanarak veri setindeki orneklere
ait yiiz bolgesini ¢ikarmislardir. Daha sonra 6zellik ¢ikarma gorevi igin artik ag ve
smiflandirma goérevi i¢in DVM kullandiklart modellerini, FERA-2017 makro ifade
veri seti ile 6n egitime tabi tutmuslardir. Ardindan SMIC, CASME, CASME I ve
SAMM veri setleri kullanarak yaptiklari deneylerde en yiiksek performansi dort sinifa
ayirdiklart SAMM veri seti tizerinde 0.8674 dogruluk ile elde etmislerdir [53]. Mayya
vd. onerdikleri modellerinde ESA ve dogrusal DVM kullanmuslardir. MI video
dizilerini zamansal enterpolasyon (TIM) kullanarak enterpolasyona tabi tuttuklar
calismalarinda, SMIC veri seti igin 0.7805 dogruluk performansi elde etmislerdir [54].
Takalkar vd. ii¢ ortogonal diizlemin yerel ikili deseninden elde ettikleri ve ESA’dan
elde ettikleri MI o6zelliklerini birlestirerek softmax ve DVM smiflandiricilarinda
egitmislerdir. Calismalarinda DVM’nin dogrusal, polinom, radyal ve sigmoid gibi dort
farkli gekirdeginin kullanilmistir. DVM, CASME II, SMIC-NIR, CAS(M E)? veri
setleri i¢gin softmax siniflandirma algoritmasindan %4 ila %7 oraninda iistiin oldugunu

gozlemlemislerdir[55].
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BOLUM 3

YUZ iFADELERI VE YUZ HAREKETI KODLAMA SiSTEMi

Insan duygular1 uzun yillardir birgok arastirmaci igin merak konusu olmustur. Insan
duygularini incelemek i¢in yiiz ifadelerindeki degisimler incelenmistir. Yiiz ifadeleri
insan iletisiminde, s6zel olmayan birincil ara¢ olarak kabul edilmektedir. Bununla
birlikte, yiiz ifadeleri sozel iletisimi yiiz ifadeler ile birlikte kullanarak vurgulayip
desteklemekte, duygu iletiminde ve niyet belirtmede de sikga kullanilmaktadir [56].
Duygu ve niyet tanima giivenlik, klinik, egitim, robotik gibi alanlarda uygulama
gelistirme agisindan 6nem arz etmektedir. Yiiz ifadeleri iletisimde kullanildiklar i¢in
bir mesaj icermektedir. Bu mesajlardaki yargiyr 6lgmek ve mesaji ileten isaret
araglarini 6lgmek olmak tizere iki tiir 6l¢timden bahsedilmektedir [57]. Yargidan kasit
edilen mutluluk, iiziintii, sinir gibi mesajin anlamin1 dogrudan ¢6zmeyi amaglayan bir
yoruma, bir yargiya varmaktir. Isaret temelli yaklasim ise higbir yorum ve ¢ikarim
yapmadan dudak kenarlar1 yukari1 dogru gibi mesaji iletmek i¢in kullanilan fiziksel
sinyali incelemeyi amaglar, yorum yapilmaz sadece kodlanir. iletisimde yiiz
ifadelerinin 6nemi nedeniyle, yiiz ifadelerini 6lgmeye yonelik Ekman ve Friesen
1978” de 44 eylem biriminden olusan Yiiz Hareketi Kodlama Sistemi (YHKS) adi
verdileri bir tammlayict gelistirmislerdir [58]. YHKS yiiz hareket tespitinde en etkili
ve yaygin degerlendirme yontemi olan anatomik ve bir ¢ok kisi tarafindan standart
Ol¢li olarak kabul edilen bir sistemdir [59]. Bu sistem yiiziin gorsel olarak ayirt
edilebilir ince 6zellik degisikliklerini tespit etmek i¢in tasarlanmis, insan gozlemci ve
isaret tabanli bir sistemdir. Videoya kaydedilmis yliz hareketinin anatomik yapisi
analiz edilerek, farkli kas hareketlerinden kaynakli goriinlim farkliliklarini
igermektedir. Eylem birimi olarak adlandirilan yiizdeki 30 kas eylemi (18 alt ve 12
ist) ve 14 adet bas durusu bakis gibi eylem tanimlayicist bulunmaktadir. Eylem
birimleri bir ya da daha fazla yiiz kasinin hareketi sonucu belirli yiiz yapilarini

tanimlayan duygularin yorumlanmasindan bagimsiz kodlardir. Eylem birim ifadeleri
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yogunluklart minimum yogunlugu tanimlayan A ve maksimum yogunlugu tanimlayan
E harfler ile birlikte kullanilmaktadir. Sekil 3.1°de yiiziin Gst ve alt kismindaki
hareketleri tanimlayan 30 eylem birimi gosterilmektedir. Bu eylem birimleri igerisinde
iist kisimda yer alan gdzler, goz kapaklari, kaslar ve elmacik kemiklerinin hareketleri
incelenirken, alt kisimda ise burun, agiz, ¢ene, dudaklar, yanaklar ve nazolabial
denilen burun deliklerinin yan kismindan baslayip dudak koselerine kadar ilerleyen

cizginin hareketleri incelenmistir.

| UST YUZ EYLEM BiRIMLERI |
AU 1 AU 2 AU 4 AU 5 AU 6 AU7

B B | o> DB ® e

goz : elmacik goz
kapag yukanda | kemigi yukanida | kapag gergin

ic kas yukanda | dis kas yukanda | kaslar asagida

*AU 41 *AU 42 *AU 43 AU 44 AU 45 AU 46

o =EEEHEEEL T EEEL

goz goz
kapag diismiis | kapaklan kisik

gozler kapah gozler kisik gozler kirpik tek goz kirpik

I ALT YUZ EYLEM BiRIMLERI |

AU9 AU 10 AU 11 AU 12 AU 13 AU 14
— — —— -
burun kinsms ﬁs;:;g::;l:r nazolabial derinlik du(ill;;l(::: Han vanaklar siskin cukur (gamze)

AU 15 AU 16 AU 17 AU 18 AU 20 AU 22

h —JIhEN —dh =dl —dh —d

dudak késeleri |.1¢ dudak diismiis | cene yiikselmis dudaklar dudaklar uzanus dudaklar huni
diismiis biiziilmiis (gergin) seklinde

AU 23 AU 24 *AU 25 *AU 26 *AU 27 AU 28

A-di=dl = k= k=

dudaklar sika | dudaklar baskih | dudaklar aynk agiz acik AMREEN df“!akl" aguz
(esneme) icine dogru
cekilmis

Sekil 3.1. YHKS’de bulunan yiiz eylem birimleri [59].
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3.1. EVRENSEL DUYGULAR

Paul Ekman’a gore evrensel olarak tanimlanmais alt1 temel (birincil) duygu mutluluk,
ofke, korku, igrenme, lizlintii ve saskinlik yliz ifadeleri aracilig ile iletilirler. Bu
duygular evrensel ve kiiltiirlerden bagimsiz olarak meydana gelmektedirler [59].
Bunlarin anlamlandirilmasi mesaj yargilama vasitast ile dl¢tilmektedir [56]. Duygulara
ait yiiz ifadeleri birden ¢ok kas hareketinin kombinasyonundan olustugu i¢in, YHKS
ile ifade edildiginde birden fazla eylem birimleri ile tanimlanmaktadirlar. Cizelge

3.1’de evrensel alt1 temel duygu ve bunlara ait eylem birimleri verilmistir.

Cizelge 3.1. Alt1 temel duyguya ait eylem birimleri [56].

Duygular Eylem Birimleri
Mutluluk 6,12, 25

Ofke 4,5,7,10, 17, 22-26
Korku 1,2,4,5, 20, 25, 26, 27
igrenme 9, 10, 16, 17, 25, 26
Uziintii 1,4,6,11, 15, 17
Saskinlik 1, 2,5, 26, 27

3.2. BILGISAYARLI GORU VE YUZ iFADELERI

YHKS alaninda uzman yetistirmenin 100 saaten fazla egitim siiresi almasi, her bir
mikro ifade klibinin bir dakikasinin incelenip etiketlenmesi i¢in gerekli siirenin bir
saatten fazla olmasi gibi yiiksek maliyetler YHKS analizinin yayginlasmamasindaki
en bilyiik dezavantaj olarak goriilmektedir [56]. Bundan dolay: bilgisayarli gérme,
makine O0grenmesi gibi yapay zeka alanlarinda yapilan ¢alismalar bu zorluklarin
istesinden gelmek i¢in arastirmacilara c¢alisma imkanmi sunmaktadir. Makine
O0grenmesi ve bilgisayarli gorli arastirmalarinda kullanilmak {izere olusturulan veri
setlerinde kayit sirasinda 6grenmeyi zorlastiracak durumlar sunlardir; kafa hareketi,
durus, konusma, sahne karmasikligi ve arka plan, deneyler arasindaki bireysel

farkliliklar, goriintii alma, c¢Oziniirlik, aydinlatma ve gdlgelendirme olarak
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siralanabilir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in bazi ¢aligmalarda veriler 6n isleme
asamasindan  gegirildikten sonra kullanilmakta ve bu da Ogrenmeyi
kolaylastirmaktadir. Ayrica dogal olmayan pozlanmis mikro ifade goriintiileri ve dogal
mikro ifade goriintiileri zamansal ve yiiz eylem birimleri birlikteliklerinde farkliliklar
gostermektedir [56]. Pozlanmis yiiz goriintiileri istemli hareketlerin kontrol edildigi
beynin motor korteks tarafindan kontrol edilirken, dogal yiiz goriintiileri ise istemsiz
hareketlerin kontrol edildigi beynin subkorteks denilen bdlgesinden kontrol
edilmektedir [52,53].

Bilgisayarl1 gorti, yiiz ifadelerini tespit ve tanima alaninda istenilen diizeye geldiginde
yalan makinesi gibi aldatmaya yonelik durumlarin tespiti yerine gelecekte
kullanilabilecektir. Aldatmaya yonelik soézel olmayan ipuclari, oncelikle insanin
diisiince yapisinda yani bilissel davranisinda belirirken sonrasinda ise beklenmeyen
durumlarda kontroliin kaybedilip duygusal davraniglardan sizmasiyla sdzel olmayan
ipuglar1 verdigi kuramsallastirilmistir [62]. Her ne kadar bastirilmis duygular viicut
hareketleri, yliz ifadesi veya ses tonu gibi s6zsiiz olarak farkli yollarla disa vuruldugu
belirtilse de sozsiiz iletisimin c¢ogu yiiz ifadeleriyle gergeklesmektedir [63].
Duygularin bastirilip kontrol edilmeye ¢alisiimasi kiiltiirel ya da toplumsal nezaket
kurallar1 olarak kiiciik yasta Ogrenilse de bu ifadelerin sizintis1 otomatik olarak
“giivenilir” kaslar olarak belirtilen yiiz kaslar1 vasitas1 ile ya da Mi’ler yoluyla
gerceklesmektedir. Bastirilmis duygularin sizinti seklinde yiiz ifadesi olarak iki
sekilde meydana gelmektedirler. Bunlardan ilki olan ince ifadeler iliskili kas
sisteminin yalnizca bir kisminin istemsizce kullanilmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
Ikinci olarak yiizde gériilen sizint1 seklinde ortaya ¢ikan ifadelerden MI ise ¢ok kisa
zamanda meydana gelip iligkili kas sisteminin tamaminda goriilmektedir. Fakat o
kadar kisa zaman diliminde gergeklesir ki YHKS egitimi ile dogru kodlansa da,
gozlemcilerin ¢ogu bu ifadeleri algilayamamaktadir [64]. Bundan dolay1 bilgisayarli
gorii yiiz ifadelerini ve gercek duygulari anlamada bir ¢ok alanda 6nemli bir yer

alacaktir.
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3.3. MiKRO iFADELER

Yiz ifadeleri, duygular1 yansitan bir arag olarak ifade edilmektedir [65]. Yapilan
arastirmalar yiizde meydana gelen temel duygu ifadelerinin cinsiyetler ve tiim
kiiltirler igin evrensel oldugu belirlenmistir [66]. Duygunun iiretimi, ifadesi, deneyimi
veya taninmasi gibi durumlarda otonom sinir sisteminin rolii kritiktir [67]. Fakat bazi
psikolojik arastirmalar, kisiler gercek duygularini bilingli sekilde bastirdiklarinda,
yiiziinde otonom sistemi tarafindan kontrol edilemeyen Mi’lerin olustugunu

gostermektedir[55,60].

Haggard ve Isaacs tarafindan 1966°da psikoterapi seanslarinin filmlerini taranirken
kesfedilmis ve onlara mikro anlik yiiz ifadeleri adin1 verdi. Ardindan 1969°da Ekman
ve Friesen tarafindan psikiyatri hastalar1 iizerinde video kayit yaparak deneyler
yapildi. Hastalardan biri video boyunca mutlu goriinse de agir ¢ekimde (1/12s),
hastada ac1 duygusu fark edildi. Sonraki seanslarda hastanin itirafiyla intihar etme
planin1 gizlemek icin yalan sdyledigi belirlendi. Ekman ve Friesen tarafindan agir

cekimde deneklerin fark edilen bu ve diger duygulara MI ad1 verilmistir.

Ekman’a gore yiizde meydana gelen alt1 temel duygu ifadesi olan korku, hor goérme,
sasirma, tiksinme, {iziintii, 6fke, mutluluk gibi farkli duygulari igeren MI’lerin ortak
ozellikleri, disik yogunluklu, kisa zamanli, istemsiz, riskli kosullar altinda ve
kontrolsiiz meydana gelen bastirilmis duygulardir. MI’ler ayrica gercek duygulari

gosteren dogal ve tamamlanmamis pargali hareketlerdir [69].

MI’ler smir giivenligi, kolluk kuvvetleri, siyasi, egitim, klinik gibi alanlarda
kullanilmasi olduk¢a nem arz eden bir alan olarak gériilmektedir. MI tespit ve tanima
konusunun 6nemi hakkinda ornekler verilecek olursa, 1938’de Hitlerin Ingiltere
bagbakanina Cekoslovakya’yr isgal etmeyecegi yalanim1 sOyleymesi veya
psikopatlarin sartli tahliyesinin diger mahkumlara gore 2,5 kat fazla olmasi bu alanda
elde edilecek bilgilerin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir [70]. M1’ler cok hizli
meydana geldiklerinden dolay1 insanlar tarafindan kolayca gozden kagirilabilir [39].

MI’lerin egitim almadan, uzmanlagsmadan tespit edilmesinin ve taninmasinin ¢ok zor

16



oldugu, basar1 oranlarinin diisiik oldugu belirtilmistir [66]. Bes MI’yi tanima orani
egitimsiz insanlar i¢in %32 iken, egitimli uzman kisiler tarafindan tanima orani ise

%47 olarak tespit edilmistir [7]. Buda verimli seviyenin ¢ok altindadir [10].

MI tanima dogrulugu yetenegini belirlemek icin yapilmis olan ilk test olarak bilinen
Japon ve Kafkas Kisa Duygu Tanima Testi (JACBART) daha sonra M1 taninmasim
Mikro ifade egitim aracina internet iizerinde egitim veren bir egitim aracina
doniistiriildi [69]. Mikro ifade egitim araci duygu tanimada eksiklikleri olan klinik
hastalarinin egitimi i¢in de kullanilmistir. Zaman ve maliyet agisindan verimli olarak
goriilen mikro ifade egitim aracma gesitli is alanlarinda insanlarin Mi algilama

yeteneklerini gelistirmek i¢in kullanilmigtir [71].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOD

4.1. VERI SETLERI

Otomatik MI tanima sistemlerinin gelistirilmesi icin yeterli egitim Srneklerine ve
yiiksek kalite ile kaydedilmis veri setlerine ihtiyag duyulmaktadir. Mi’lerin
belirlenmesi i¢in bu tez c¢alismasit kapsaminda oOnerilen modellerde kullanilan
CASME-Il, SAMM, SMIC veri setleri kamuya agik, en popiiler ve en yeni veri

setleridir.

CASME-II [72] veri setinde, 26 katilmcidan olusan 247 dogal MI 6rnegi
bulunmaktadir. Ornekler avi video Klip, avi’den doniistiiriilmiis jpg fotograf kare dizisi
ve yiiz bolgesi ¢ikarilarak 6n islem uygulanmis jpg fotograf kare dizisi formatinda
kullanicilara sunulmaktadir. Bu 6rneklere ait kayitlar 200 fps ve 280x340 piksel yiiz
¢oziiniirliigiine ve uygun aydinlatma ortamina sahiptir. MI’ler YHKS kilavuzunda
bulunan eylem birimlerine gore etiketlenmislerdir. Ayrica anahtar kare olarak
adlandirilan baslangig, tepe ve bitis karelerinin konum indeksleri excel formatinda
kullanicilara sunulmustur. Sekil 4.1’de CASME-II veri setindeki “cropped” klasorii
altinda bulunan, Onislemden gecirilmis, tiim smniflara ait tepe kare Ornekleri

sunulmustur.
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mutluluk igrenme gerilme siirpriz tiziintii korku diger

Sekil 4.1. CASME-II veri setinde bulunan siniflara ait tepe kare drnekleri.

SAMM [73] veri seti ise 16 erkek ve 16 kadindan olugan 32 katilimc1 bulunmaktadir.
17 farkli etnik kokene sahip bu katilimer grubunun yaslart 19 ila 57 arasinda
degismektedir. Kayitlar 200 kare hizina, 1040x1088 goriintii ¢oziiniirligiine ve bu
goriintiilerde bulunan yiiz bolgeleri de yaklasik olarak 400x400 ¢oziiniirliigiine
sahiptir. Omekler yiiz bolgesi ¢ikarilmamis, 6n islemsiz fotograf cerceveleri (.jpg)
formatinda kullanicilara sunulmaktadir. Mi &rnekleri YHKS kilavuzunda bulunan
eylem birimlerine gore etiketlenmistir. Anahtar karelerinin konum indeksleri excel
formatinda kullanicilara sunulmustur. Sekil 4.2’de SAMM veri setindeki tiim siniflara

ait tepe kare ornekleri sunulmustur.

kiiciimseme iziinti igrenme diger

Sekil 4.2. SAMM veri setinde bulunan siniflara ait tepe kare 6rnekleri.

SMIC [74] veri setinde yas ortalamasi 28.1, kadin ve 10 erkekten olusan toplam 16

katilimcidan, bunlarin sekizi kafkasyali sekizi asyali, elde edilen 164 tane spontane
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MI 6rnegi kaydedilmistir. Kayitlar 100 fps ve 640x480 ¢oziiniirliiklii yiiksek hizli (HS)
kamera ile toplanmigtir. Ayrica SMIC veri setinde 8’er katilimcidan elde edilen 25 fps
ve 640x480 ¢oziiniirliiklli, normal goriis kamerast (VIS) ve yakin kizil 6tesi kamerasi
(NIR) ile elde edilmis video klip kayitlar1 da bulunmaktadir. Her iki kayit tiiriinde de
71 adet MI video klip yer almaktadir. Ornekler yiiz bolgeleri ¢ikarilmis ve dnislem
yapilmamis ham fotograf kareleri (.jpg) formatinda kullanicilara sunulmaktadir.
Anabhtar karelerinin konum indeksleri kullanicilara sunulmamaistir. Sekil 4.3’de SMIC
veri setindeki “SMIC all cropped” klasorii altinda bulunan, 6nislemden gecirilmis,
tim siniflara ait tepe kare Ornekleri sunulmustur. Ayrica Cizelge 4.1°de bu veri

setlerine ait 6zellikler gosterilmektedir.

pozitif negatif sirpriz

Sekil 4.3. SMIC veri setinde bulunan siniflara ait tepe kare drnekleri.

Cizelge 4.1. Spontane MI veri setlerine ait genel 6zellikler

Veri Seti CASME I SMIC-HS SAMM
Katilimci 24 16 28
Ornekler 154 157 133
Negatif 94 66 92

Pozitif 32 51 26

Siirpriz 28 40 15

Kare Hizlar (fps) 200 100 200
Coziiniirliik 640x480 640x480 2040x1088
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Yiiz Coziiniirliigii 280x340 190x230 400x400

Duygular 3 3 3
Sponta/Pozlanmis Spontan Spontan Spontan
Etnik Koken 1 3 13

4.2. ON ISLEME METODLARI

Bu boliimde tepe kare indeks numarasi verilmemis SMIC veri setinde tepe karenin
tespiti yapilmistir. Ardindan SAMM veri setindeki orneklerde herhangi bir 6nislem
asamasindan gecirilmemis hali kullanicilara sunulmadigi icin yiiz bdlgelesinin
¢ikarilmasi islemleri uygulanmistir. Béylece tiim veri setlerindeki 6rneklerin arka plan
giiriiltiilerinden arindirilmig sadece yiiz bolgelerinin bulundugu goriintii verileri,
baslangi¢ ve tepe kareleri elde elde edilmistir. Baglangic ve tepe kare goriintiilerinden
faydalanilarak optik akis goriintiileri elde edilmis daha sonra veri setlerindeki
ornekleme yetersizliginden dolay1 optik akis goriintiileri veri artirma teknigi ile yapay

olarak artirilmistir.

4.2.1. D&C-Rols

Onerilen deneysel c¢alismalarda MI video kare dizilerinden sadece en yiiksek
yogunlukta Ml iceren [75] “tepe kare” leri ve referans olarak “baslangic kare” leri ince
hareket degisimini tespit etmek i¢in kullanilmistir. Bu karelerin indeks konumlari
CASME Il ve SAMM veri setlerinde bildirilirken, SMIC veri setinde bildirilmemistir.
SMIC veri setindeki tepe kareleri bulmak i¢in yaklasik degerini otomatik olarak bulan
ilgili bolgeyi bol ve fethet teknigi D&C-Rols (Divide and Conquer-Region of Interest)
[76] gelistirilmis ve iyi performansindan dolayr Mi ¢alismalarinda kullanilmistir
[16,25,73]. D&C-Rol yontemi, dzellik tanimlayict LBP ve bol ve fethet tekniklerini
icerir. LBP, bir video dizisindeki her karenin yiiz bolgelerinin 6zelliklerini hesaplar.
Ardindan baslangig karesi referans alinarak her bir ¢ergevenin 6zellik farki hesaplanir.
Bol ve fethet algoritmasi, maksimum farka sahip tepe karelerin konumunu (dizin)
belirler. Her cergcevedeki Rol bolgeleri hesaplanip, ilk kare ve diger kareler arasindaki

korelasyon LBP tanimlayici ile hesaplanarak tepe karesi elde edilmistir [76]. LBP
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Ozelliklerinin farkina dayali D&C-Rols yonteminde kullanilan matematiksel esitlik

denklem 4.1°de verilmistir [20].

Yy hyixhy;

(B S

d

(4.1)

Burada ilk kare (h1) ile diger karelerin (h2) korelasyonlar1 alinmaktadir. B ise h1 ve
h2 histogramlarindaki kutu sayisidir. LBP 6zelliklerinin fark orani (1-d) daha sonra
MI tanimada en etkili {i¢ Rol kas, goz ve ag1z arasinda karsilastirilir ve en yiiksek fark
oranina sahip Rol secilir. Son olarak, maksimum yiiz kas degisiklikleri ile tepe kare
aramak i¢in bir bol ve yonet stratejisi uygulanir [16,72]. Bol ve fethet stratejisine gore,
bir video klip kare dizisi alt dizilere boliiniir. Cercevelerin korelasyon katsayilart her
bir alt dizide toplanir. Toplami en yiiksek olan indeks tutulur ve geri kalanlar atilir.

Maksimum degere sahip gergeve bulunana kadar devam eder [12].

4.2.2. Yiiz Bolgesinin Cikarilmasi

CASME-IT ve SMIC ornekleri Onislem yapilmis bi¢imleri veri setinde
bulundurulduklarindan bunlara herhangi bir 6nislem yapmaya gerek duyulmamuistir.
Fakat SAMM ornekleri herhangi bir Onisleme asamasindan ge¢mediginden dolay1
goriintiilerin optik akis 6zelliklerini ¢ikarmadan énce SAMM veri setinde 6n islem
gerceklestirilmisti.  SAMM  veri  setlerindeki  orneklere  OpenCv‘nin  Dlib
kiitiiphanelerinde bulunan fonksiyonlar kullanilarak sirasiyla yiiz algilama, hizalama,
kesme ve kaydetme islemleri uygulanmistir. Dlib kiitiiphanesindeki yiiz algilama
fonksiyonu CNN tabanli bir maksimum kenar boslugu nesne dedektorii

kullanmaktadir.

MI ifadeler yiiziin belirli bir yerinde meydana geldigi i¢in bu bdlgelerin digindaki
alanlar (sag, boyun, arka plan, kulak vs.) MI tanima gérevinde performans kaybina
neden olabilir. Bundan dolay:1 yiiziin belirli bolgelerine odaklanmak ve alakasiz

bolgelerden kurtulmak i¢in 6n isleme gorevi yapilmaktadir. Python Dlib
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kiitiiphanesinde bulunan dedektor fonksiyonu kullanilarak algilanan yiiz bolgesi ve
ayni kiitiiphanede bulunan 81 nokta ile yiiz bolgesini tahmin eden egitilmis model ile
tespit edilmistir. Yiiz bolgeleri, DIib kiitiiphanesinde bulunan detektdr fonksiyonu ile
algilandiktan sonra, yine DIib kiitiiphanesinde bulunan, 81 nokta ile yiiz bolgesini
tahmin eden egitilmis model kullanilmistir. Sekil 4.4°de gosterilen yiiz bolgesi, listte
alnin sag ve sol kisimlarinda ¢gember i¢indeki noktalarin ortalamasina denk gelen y1
konumu, altta ¢enenin alt kisminda ¢gember i¢indeki sag ve sol noktalarin ortalamasina
ait y» konumu, sag ve sol goziin disa dogru bolgesinde bulunan ¢emberler igindeki
noktalar X1 ve X2 konumlarina goére bir dikdortgen ¢ergeve olusturulduktan sonra yiiz
bolgesi kesilmis ve kaydedilmistir. Sekil 4.4’de yiizlin tespiti, yiiziin isaretlenmesi,

ylizlin ¢erceveye alinmasi ve yliziin kirpilmasi siirecleri gosterilmistir.

Sekil 4.4. a) Yiiziin tespiti, yliziin isaretlenmesi, b) yiiziin ¢er¢eveye alinmasi ¢) yiiziin

kirpilmasi.

4.2.3. Optik Akis

Optik akis, iki kare arasindaki ince hareketleri, kii¢iik degisimleri piksel degisimine
gore yakalayabilen ve goriintiideki onemli 6zellikleri i¢eren bir yontemdir [36]. Bu
yontem hareket tanima, hareket algilama, nesne takibi gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Farneback [78] ve Total Variation-L1 (TV-L1) [79] teknigi her noktanin optik akigini

tespit eden yogunluk tabanli bir yontemdir. Farneback yontemi hizli hesaplama,
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piramidal ayrigtirma ve yliz hareketlerinin analizinde nispeten daha az hata {iretmesi
gibi avantajlaridan dolay1 tercih edilmektedir [80]. Bundan dolay1 Mi ¢alismalarinda
da kullanilmaktadir [13,77]. Farneback optik akis, ikinci dereceden polinom ile
polinom genislemesini kullanarak her pikselin yaklasik komsuluklarini tahmin
etmektedir. Polinom genisletme ortogonal koordinat sisteminin iki boyutlu sinyal
uzaymin temel bir fonksiyon uzayina (1, x, y, x?, Y2, Xy) déniistiiriilmesidir. Béylece
goriintii  ve goriintii alan1 r1 + X + ry + x> + rsy> +  rexy
alt1 katsay1 ile ikinci dereceden denklemler ile temsil edilebilir [82]. Farneback optik

akisa ait matematiksel denklemler Esitlik 4.2 - 4.6 arasinda verilmistir [78].

(x,)A (;) + b7 (;) +c

fix) =xTAix + bIx+ ¢,

(4.2)

Burada f(x) , yerel bir koordinat sistemindeki x’nin gri piksel koordinat vektoriidiir,
Te
2
LI

Ty
simetrik bir matristir, b= [r, 73 |bir vektordiir ve c1=r1 bir skalerdir. Yeni

bir f sinyali, global bir 6teleme d kullanilarak olusturulur.

() =fik—d)=(x—-d)A(x —d) + b (x —d) + ¢;
= xTA;x + (by — 2Ad)"x + dTA;d — bd + ¢, (4.3)

=xTA,x+ bIx+ ¢,

Esitlik 4.4 de ikinci dereceden polinomlardaki katsayilar esitlenirse Esitlik 4.5 ve
Esitlik 4.6 esitlikleri elde edilir.

Al = Az (4 4)

b2 = b1 - 2A1d (4 5)
1

d =547 (b, ~ b) @.6)
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TV-L1 yontemi goriintiilerin siireksizligini tahmin etme ve kenar 6zelliklerini koruma,
L1 normunu kullanma gibi avantajlarindan dolayi tercih edilmistir [11,20]. L1 formu
sayesinde nesnelerin hareketlerinden kaynakli parlakliginin degismezligi ile golgeler,
vurgular, aydmlatma gibi giiriiltiiler ihmal edilmektedir [25,32]. Ayrica diger bazi
geleneksel optik akis yontemlerinden daha verimli ve saglam oldugunu kanitlamistir
[83]. Bundan dolay: bir ¢ok MI ¢alismasinda kullamlmistir [11,20,25,32]. Sekil 4.5’
de bir video dizisinde baslangig, tepe, bitis kareleri ve bu karelerden optik akis
goriintiilerinin elde edilmesi siiregleri gosterilmektedir. Ayrica iki goériintii arasindaki
yerel tiirevlere dayanan bir yaklagima sahip olan yontemin matematiksel ifadesi Esitlik

4.7 ve 4.8 arasinda verilmistir [79].

E =fﬂ {Aqﬁ (Ionset(x) - Iapex(x + u(x))) +yY(u,Vu,.... )} dx 4.7

Burada optik akis i¢in kullanilan iki kare Ionset Ve lapex: (QER"2) —R verilmistir. X,
bir diizenlilestirme kuvveti ile birlikte goriintli tabanli bir hata kriterini en aza indiren
bir esitsizlik haritasidir. ¢, (I_onset (X)-I _apex (x+u(x))) formiilinde, goriintii
verilerinin ashna uygunlugu, y (u, Vu,....) onceki sekli tetikleyen diizenlilestirme
terimini belirtir, A veri 6gesinin agirlik sabitidir. ¢(x)=[x| ve y(Vu) =|Vu| denklemler

L1 veri ceza terimini ve toplam degisimi diizenlemek igin segilir [79].

E =fn{l|lonset(x) - Iapex(x + u(x))| + IVuI}dx (4. 8)

25



Kare indeks:121 Kare indeks:189 Kare indeks:220

Baslangig kare Tepe kare Son kare
N | J
Optik Akis

FarneBack TV-L?._DuaI
Optik Akis Optik Alag

Sekil 4.5. Baslangig¢ ve tepe kareleri ile optik akis goriintiilerinin elde edilmesi.

4.2.4. Veri Arttirma

Olumsuz duygularin olumlu ve siirpriz duygularla karsilastirildiginda ti¢ veri setinde
de daha ¢ok 6rneklemeye sahip oldugu Cizelge 4.1°de goriilmektedir. Veri setlerindeki
smif dengesizligi, DVM smiflandiricisinin  6rneklemi fazla olan sinifin lehinde
siniflandirma yapmaktadir [84]. Bu ¢alismada da kullanilan MI veri setlerindeki
ornekleme dengesizliginden dolay1 veri arttirma teknigi kullamilmistir. Bdylece
dengeli 6rneklemeye sahip bir veri seti olusturarak, kullanilacak DVM’nin daha dogru
siniflandirma yaptig1 sonuglar hedeflenmektedir. Bu tez kapsaminda yapilan birinci
deneysel ¢alismada kullanilan bilesik veri setinde bulunan siniflarda negatif 6rnekleme
266, pozitif 6rnekleme 112 ve siirpriz 6rnekleme 88 adettir. Yapilan ikinci deneysel
calismada kullanilan bilesik veri setinde bulunan siniflarda negatif 6rnekleme 266,
pozitif drnekleme 109, siirpriz 6rnekleme 83 adettir. En fazla veri 6rneklemesine sahip
negatif siif referans alinarak, diger siiflardaki veriler arttirilmistir. Veri artirimi
sonunda ilk model i¢in her simif esitlenerek 266 adet Farneback optik akis goriintii
verisine, ikinci modelde ise her sinif 252’ser adet Farneback ve TV-L1 optik akis
goriintiisiine sahip olmustur. Deneysel ¢alisma tligte ise sadece CASME II veri seti

kullanilip, burada bulunan 94 negatif, 32 pozitif ve 28 siirpriz drnekleme sayisi, veri
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arttirma teknigi sonrasi her biri 94 orneklemeye sahip {i¢ sinif haline getirilmistir.
Onerilen iigiincii model galismasinda tek veri setinin kullanilmasi, diger iki deneysel
calisma ile karsilastirilmasi hedeflenmektedir. Diisiik sayida orneklemeye sahip

siniflardaki veriler, 90°, 180°, 270° derece dondiiriilerek yapay olarak arttirilmstir.

4.3. OZELLIK CIKARMA YONTEMLERI

4.3.1. Gabor Filtresi Metodu

Gabor filtresi, goriintii islemede ve bilgisayar goriisiinde kullanilan kenar algilama,
doku analizi, 6zellik vektorii cikarma gibi gorevleri yapabilen dogrusal bir hesaplama
yontemidir. Gabor filtrelerinin ¢aligma prensibi, memelilerin gorsel sisteminde

bulunan korteks hiicrelerinin fizyolojik ¢alismasina dayanmaktadir [18,80].

Gabor filtreleri bir goriintiideki kenar ve doku yapisindaki degisim noktalarim
algilamakta, ilgili filtreler bu uzamsal konumlarda ayirt edici 6zellige sahiptir. Gabor
filtreleri nesne, yiiz ve yiiz ifadesi tanima i¢in kullanilmaktadir [81,82]. Ayrica yiize
ait Ozellik haritalar1 ¢ikarilirken yiiziin tamaminda ya da bir kisminda [88]
kullanilabilir. Yiiz hareketlerini siniflandirmada 1yi performans veren gabor,
aydinlatma ve dondiirmelere karst dayanikli farkli frekans ve yonlere sahip filtre
bankalar1 kullanan piksel tabanli popiiler bir yontemdir [18,81]. Belirli bir bant
frekansin gegisine izin veren bir gabor filtresi bir siniis dalgasi ve bir Gauss zarf
fonksiyonunun birlesiminden olusmaktadir. Gabor filtresine ait denklemler Esitlik 4.9

- 4.11’de verilmistir [89].

X2 y'2 2
Gabor(x,y) = exp <— 20£> exp <— E) cos (2117 + 0) 4.9
x' = (x—my)cosy — (y —m,)siny, (4. 10)
y' = (x — my) cosy — (y —my)siny, 4. 11)
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Burada & parametresi bir faz kaymasini, y parametresi yonii, o2 ve 033 parametreleri
alict alam, m, ve m, goriintii koordinatlarinda gabor fonksiyonunun merkezini
belirtir. Sekil 4.6’in sol tarafinda CASME 11 veri setinde bulunan katilimei birden elde
edilen mutluluk duygusuna ait RGB tepe karesi goriintiisii ve sag tarafta ayni

goriintliniin Gabor filtreleme islemden gecirilmis bigimi gdsterilmektedir.

Sekil 4.6. a) RGB tepe kare goriintiisii, b) Gabor Filtreleme isleminden ge¢mis tepe

kare goriintiisii

4.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Agi (ESA) hayvanlarin gorsel sinir sisteminden esinlenerek
modellenmeye calisilan bir derin 6grenme mimarisidir [90]. 11k olarak 1962 yilinda
Hubel ve Wiesel hayvanlarin gorsel korteksi lizerindeki alici alanda 15181 algilamasi
sonucu kesfedilmistir [91]. 1980°de Fukushima [92] Evrisimli sinir agmin en eski
onciisii kabul edilebilecek, noronlarin 6grenme yoluyla gorsel kaliplart tanimasi
iizerine modellenen ¢ok katmanli neocognitron'u onerdi [93]. 1990°da LeCun ve
arkadaglar1 [94] tarafindan ¢ok katmanli, geri yayilim algoritmasi ile egitilebilir,

LeNet-5 isimli modern bir yapay sinir agini tanitildi. Mnist el yazisiyla yazilan
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rakamlar1 tanima uygulamasinda kullanilan LenNet-5 modelinde evrisimsel
katmanlar, havuzlama (alt 6rnekleme) tam bagli katmanlarin kullanildig1 bir mimariye
sahiptir. Daha sonraki yillarda evrisimsel sinir aglarindaki gelismeler hizla ilerleyerek
2012°de Alex Krizhevsky ve digerleri tarafindan AlexNet [95] ve pesi sira VGGNet
[96] ve GoogleNet [97], ResNet [98] gibi son teknoloji daha karmasik hesaplamalar

yapabilen, daha derin evrisim katmanlar1 kullanan modeller gelistirilmistir.

Cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 (YSA) olan ESA’larin yapisinda
bulunan katmanlardaki noronlar girdinin yiikseklik, genislik ve derinlik boyutuna goére
gore diizenlenmistir. Ayrica katmanlarda bulunan noéronlar kendisinden onceki
katmanin sadece kii¢iik bir bolgesine baglanmaktadir [94,95]. Evrisimsel sinir aglart
nesne tanima, nesne algilama, goriintii segmentasyonu, goriintii siniflandirma gibi

gorevlerde basarili performanslar gostermektedir.

Sonraki boliimlerde ESA aglarinin mimarisinde kullanilan giris katmani, evrisim

katmani, havuzlama katmani, tam bagli katman ve ¢ikis katmani sirastyla tanitilmistir.

4.3.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 Katmanlari

Giris Katmam (Input Layer)

ESA’da islemler matrisler iizerinden gergeklestirildiginden, giris katmanlar
goriintiiye ait piksellerin matris degerini tutmaktadir [99]. Bu piksel degerleri,
goriintiiniin en ve boy uzunlugundaki boyutlarda matrislerle ifade edilmektedir. Burda
goriintliniin renk kanallarida g6z Oniine alindiginda renkli (RGB) bir goriintiiniin
matris formatina ¢evrilmesiyle [En X Boy x 3] seklide bir matris olusmaktadir. Veri
setindeki goriintiilerin boyutlari model agin hizini, egitim siiresini, donanim ihtiyacin

belirleyecektir [100].
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Evirisim Katmam (Convolutinal Layer)

Cekirdek (kernel) katmani olarak da adlandirilan bu katmanda filtre ad1 verilen (nxn)
iki boyutlu matrisler kullanilarak goriintiiniin kenar, kose gibi 6zellik haritalar
ogrenilmektedir [101]. Tercih edilecek filtre sayis1 ve boyutu, kullanilacak veri setine
ve model aga gore degisim gosterecek olup, ayni zamanda agin egitim siirecini ve
basar1 performansini dogrudan etkileyecektir [100]. Filtreler goriintii izerinde soldan
saga, yukaridan asagiya resim boyunca kaydirilarak goriintiiniin 6zellik haritalar
olusturulmaktadir. Adim kaydirma (stride) parametre degiskeni degerine gore filtre,
resim iizerinde adimlayarak sola ve asagiya dogru tiim pikseller islem gorene
kadar hareket etmektedir. Goriintiiye ait piksel degerlerinin iizerine denk gelen filtre
degeri carpilarak toplanmakta ve goriintiiniin boyutu pikseller arasindaki iliski
korunarak disiiriilmektedir. Ayrica Filtrenin derinligi de uygulandigi katmanin
derinligi ile ayn1 olmak zorundadir. Ilk evirisim katmaninda diisiik seviyeli 6zellikler
Ogrenilirken, sonraki evirisim katmanlarinda daha yiiksek seviyeli, daha karmasik
ozellikler 6grenilmektedir. Bu katmanin ¢iktt matrisinin derinligi filtre sayisina esit
olacaktir. Bir ag iizerinde farkli boyut ve sayida filtreler kullanmak etkin ve zayif
diizeydeki 6zelliklerin 6grenilmesinde fayda saglayacaktir [100]. Bu katmanda yapilan

evirigim isleminin matematiksel denklemi Esitlik 4.12°de gosterilmektedir [102].
(tx lmnl = > > gleyl.tim—xn—y) @.12)
x

Denklemde giris goriintiisii t ve ¢ekirdek g, ¢ikti matrisinin satir ve siitlin indisleri
strastyla m ve n, evirigim igleminden sonra olusacak matrisin satir ve siitunu sirasiyla
x ve y olarak belirtilmistir. Sekil 4.7’de giris goriintiisii lizerinde evrigim isleminin

hesaplama siireci gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Girig goriintiisii lizerinde evrisim isleminin hesaplanmas.

Evrisim isleminde ¢ikis matrisinin boyutunu korumak ya da yeniden boyutlandirmak
i¢cin giris matrisine fazladan sifir pikseller eklenebilmektedir. Amaci sinir bilgilerini
korumak ve giris ¢Oziinlirliiglinii sabit tutmaktir. Bu piksel ekleme islemine dolgu
(padding) denmektedir. Cikis matrisinin boyutu giris matrisinin boyutu ile ayn1 olmasi
isteniyorsa, evrisim iglemi gergeklestikten sonra dolgu islemi gerceklestirilir. Cikis
matrisinin boyutlar1 dolgu islemi gerceklestirildikten sonra Esitlik 4.13’ de verilmistir
[103].

z=<i_f—+2p)+1*<i_f—+2p)+1 (4.13)

Burada i, giris matrisinin boyutu f, filtre matrisinin boyutu s, adim sayis1 p dolgu

boyutunu, z ise ¢ikis matrisinin boyutunu géstermektedir.

31



Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmaninda goriintiiye ait en 6nemli 6zelliklerin korunarak gériintiiniin bir
alt orneklemesi elde edilmektedir [93]. Havuzlama katmaninda 6grenme islemi
gerceklesmemektedir. Havuzlama katmaninin amaci verinin boyutunu diisiirerek,
parametre sayisini azaltmakta boylece hesaplama maliyetini ve hesaplama
karmasikligini1 azaltmaktir. Bunun bir dezavantaji bazi bilgilerin kaybolmasi sonucu
performansin azalmasina neden olmaktadir [101]. Burada derinlik (kanal sayis1) sabit

tutulurken, indirgeme iglemi en ve boy lizerinde gergeklestirilir.

Derin 6grenme mimarilerinde en fazla kullanilan maksimum havuzlamada filtreler en
biiylik piksel degerlerini secerken, ortalama havuzlama tekniginde filtre igerisindeki
ortalama degeri segilmektedir. Sekil 4.8’da bir goriintii matrisinin maksimum ve

ortalama havuzlama islemini gosterilmektedir.

1 0 2 3 havuzlama

filitre boyu=2 X 2
adim sayisi=2

ortalama

N R . havuzlama

Sekil 4.8. Maksimum ve ortalama havuzlama isleminin hesaplanmasi.

Tam Bagh Katmani (Fully Connected Layer)

Bu katmanda 6nceki katmanlardan gelen 6zellik haritasi diizlestirilerek tek boyutlu
vektor haline getirilir. Bu tek boyutlu vektor, her ¢ikis néronunun bir sonraki katmanin
tiim giris noronlarina bagh oldugu, yapay sinir aglarindan olusan, tam bagli katmanin

girdisi olarak kullanilmaktadir. Bu katmanin amaci, 6nceki katmanlardan elde edilen
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onemli 6zelliklerin skorlarina gore siiflandirmay1 6grenmektir. Bu katmanda global
orinti kaliplar1 Ogrenilmektedir. Sekil 4.9°da tam bagli katmanin yapisini ve

baglantilarin1 temsil eden bir goriintii sunulmustur.

giris katmani gizli katman cikis katmani

Sekil 4.9. Tam baglh katmanin yapisi ve baglantilari.

4.3.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogrusal olmayan ses, goriintii, video gibi daha karmasik gercek diinya verilerinin
yapay sinir aglari tarafindan 6grenilebilmesi, zengin bir hipotez uzay1 sunabilmesi igin
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna ihtiyag duyulmaktadir [104].
Aktivasyon fonksiyonu, giris sinyalleri iizerinde yapilan dogrusal olmayan
dontistimler uygulanarak elde edilen anlamli bir ¢ikis sinyalinin bir sonraki ndérona
girdi olarak aktarilamasidir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir yapay sinir
agmin ciktisinin tek dereceli dogrusal bir fonksiyondan farki olmayacaktir.
Aktivasyon fonksiyonundan iyi bir performans elde edebilmek i¢in secilen
fonksiyonun probleme, veriye ve sisteme uygun olmasi gerekmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu se¢imi agin performansi tizerinde dnemli bir etkisi olmakla birlikte farkli
aktivasyon foksiyonlar1 ayni agin farkli boliimlerinde kullanilabilmektedir [105].

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan, siirekli yani tiirevlenebilir bir fonksiyon
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olmast demek agirliklarin geri yayilimi yoluyla giincellenerek 6grenmenin etkin

olarak gerceklestigi anlamina gelmektedir [106].

Sigmoid

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan sigmoid fonksiyonu,
giristen bagimsiz olarak (-0, +o0) her zaman 0.0 ile 1.0 araliginda ¢ikis degeri
vermektedir. Girdi degeri ne kadar biiylikse 1.0’a yaklasirken, kiigiildiik¢e 0.0’a dogru
yaklagsmaktadir. Sekil 4.10°daki grafikte goriildiigii izere X eksenini sag tarafinda 1’e
yaklasirken, sol tarafinda 0’a dogru yaklasmaktadir. Bu yiizden ikili siniflandirma
problemi igin ideal bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonunun
matematiksel denklemi Esitlik 4.14°de verilmistir [104].

(4.14)

Sigmoid(x) = 1T ox

1.0 —— sigmoid

0.8

0.6

0.4 1

0.2

0.0

T T T T T T T T
-10.0 -75 -50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 4.10. Sigmoid fonksiyonunun dalga goriiniimii.

Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlarindan ilki kaybolan gradyan sorunu, ikincisi

sigmoid ¢iktilar sifir merkezli olmamasidir [99,102]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
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simiflandirmada  kullanildigindan ¢ikt1  katmaninda kullanilmakta onceki gizli

katmanlarda kullanilmamaktadir [108].

Hiperbolik Tanjant

Hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonu -1 ve 1 araliginda ¢ikt1 degerleri veren dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonunda bahsedilen sifir merkezli
olmama sorununu ortadan kaldirdigindan sigmoid fonksiyona tercih edilmektedir
[99,102]. Orjine gore simetrik olmasindan dolay1 sigmoid fonksiyonunun aksine, bir
sonraki katmana girdi olarak farkli c¢ikis isaretleri ile beslenecektir. Tanh,
tirevlendiginde daha fazla degerler alabiliyor olmasindan dolay:1 hizli 6grenme ve
genis aralikli siniflandirma yetenegi bulunan verimli bir aktivasyon fonksiyonudur.,
Sekil 4.11°da bu fonksiyona ait grafiksel gosterimi sunulurken, Esitlik 4.15 de tanh
fonksiyonuna ait matematiksel denklemler verilmistir [104].

1 —e—2%

Trem @19

Tanh(x) = 2Sigmoid(2x) —1 veya Tanh(x) =

1.00 1 —— tanh

0.75 4

0.50 4

0.25 4

0.00

—0.25 4

—0.50 4

—-0.75 1

—1.00 4

T T T T T T T T
-100 -75 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 4.11. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun dalga goriiniimii.
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ReLu (Rectified Lineer Unit)

ReLu aktivasyon fonksiyonu, pozitif girisler i¢in ¢ikis girdi degerlerine esit iken,
negatif girigler i¢in ise her zaman sifir ¢ikis degerini veren dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Bu yoniiyle yar1 dogrusal fonksiyon gibi goriinsede negatif degerler i¢in
dogrusal olmadigindan pargali dogrusal fonksiyon olarak da tanimlanmaktadir. ReLU
diger fonksiyonlardan daha etkilidir ¢linkii tiim noronlar aymi anda aktive
edilmediginden, bir seferde belirli sayida ndéron aktive edilir. Buda agin hizh
calismasinin yani sira daha az ek yiik getirecektir [108]. Egitim islemi sirasinda
yakinsamay1r hizlandiran ReLu fonksiyonu geleneksel sigmoid ve tanh
fonksiyonundan daha iyi ¢6ziim sunmanin yani sira sistem performansinda daha
basarili oldugu goriilmistiir [104,105]. Ayrica ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip
derin evrisimli sinir aglarinin, 6n egitim almadan bile verimli bir sekilde
egitilebilmektedir [90]. Daha hizli 6grenme, biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmis
biiyiik modellerin performansi tizerinde biiyilk bir etkiye sahip olan ReLu

fonksiyonunun matematiksel esitligi Denklem 4.16’da verilmistir [95].
Relu(x) = max(0,x) (4. 16)
Relu fonksiyonunun dezavantajlar1 olarak Tanh ve sigmoid’e gore maliyetli olmasi1 ve

pozitif degerleri degisiklik yapmadan oldugu gibi yansitmasidir [103,106]. Sekil

4.12°de ReLu fonksiyonunun grafiksel gosterimi sunulmustur.
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10 o == RelU

Sekil 4.12. ReLu fonksiyonunun dalga gdriiniimii.

ReLu fonksiyonun bazi noronlarin sifirlanip etkinlestirilmemesinin avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Optimizasyon sirasinda ndronlar aktif olmadigindan
dolay1 gradyan sifir olacak buda kaybolan gradyanlara sebep olacaktir. Bu gradyanlar
aktif olmadig1 i¢in gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasi baslangicta higbir
zaman etkinlestirilmeyen bir birimin agirliklarmi giincelleyemeyerek, o6grenme
kaybolan gradyanlar nedeniyle yavaslabilecektir. Ayrica Relu fonksiyonun kismi

dogrusalligi nedeniyle hesaplama maliyeti daha verimli olacaktir [99,107].

Softmax

[0,1] araliginda, ¢iktilarin toplami 1 olacak sekilde olasiliksal dagilimlara sahip ¢ikt
degeri veren softmax fonksiyonu, sigmoid fonksiyonundan fakli olarak herhangi bir
sayida ¢ok boyutlu siniflandirma problemleri igin kullanilmaktadir [104]. Olasiliksal

dagilim degeri en yiiksek olan néron, tahmin edilen sinifi temsil edecektir.

Seyreltme Katmanm (Dropout)

Derin 6grenme sirasinda agin ezber yapmasini, overfitting (asirt uyum) olmasini

onlemek icin bazi verilerin belirli oranlarda unutturulmas: gerekmektedir. Belirli
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oranda rastgele segilen bazi noronlarin egitim asamasi sirasinda kaldirilip
kullanilmamas1 durumudur. Seyreltme islemi, bir ¢ok farkli ag1 egitip modellerin
ortalamas1 alinmasina benzemekte olup, ayn1 zamanda test setindeki hatay1 azaltmanin
verimli bir yoludur [113]. Dezavantaji olarak, her egitim sirasinda farkli noronlar aktif
olacag1 i¢in nihai gradyanlar1 hesaplamak egitim siiresinin uzamasina neden olacaktir

[114]. Sekil 4.13’de seyreltme katmanini temsil eden bir goriintii sunulmustur.

girig katmani gizli katman siniflandirma katmani

Sekil 4.13. Seyreltme katmanin yapis1 ve baglantilar.

4.3.2.3. ESA Parametreleri
Mini-Batch Degeri
Modelin egitiminde, veri setindeki tiim 6rnekleri ayni anda kullanmak zaman ve bellek
gerektiren maliyetli bir durum olacagi icin, veri setinin kiigiik gruplara ayrilarak

pagalar halinde modelin egitilmesi durumuna mini-batch denilmektedir. Mini batch

parametre giincellemesinin gergeklestigi her adimda ag1 egitmek i¢in kullanilacak
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ornek sayist olarak adlandirlmaktadir [115]. Mini batch i¢in yaygin olarak 2"
kullanilmaktadir [102].

Epoch

Modelin egitimi sirasinda, egitim setindeki tiim 6rneklerin aga bir kere verilmesine bir
epoch (devir) olarak adlandirilmaktadir. Epoch sayisi ise agin egitim esnasinda tiim
veri setini igleme sayisini veren bir hiperparametredir [115]. Her epoch da agirliklar
giincellenerek model i¢in en uygun agirlik degerleri bulunmaya c¢alisilmaktadir. Belli
bir noktaya kadar epoch sayisi arttikga modelin basar1 performansi da artacaktir, daha
sonra epoch sayisi artsa bile performanstaki artislar ¢ok kiiciik olacagi i¢in egitim bu

noktadan sonra sonlandirilabilir [102].

Ogrenme Orani

Agin global minimum degere ulagmak i¢in parametrelerinin giincelleme hizi olarak
tanimlanmaktadir [102]. Ogrenme oranindaki ¢ok kiiciik degerler takilip kalabilecek
uzun bir egitim siireci ile sonuglanabilirken, ¢ok biiyiik bir degerler agin ¢ok hizl
O0grenmesine ve minimum degerin atlanip kararsiz bir egitim siirecine neden
olabilmektedir. Bundan dolay1 6grenme oranini belirlemek egitim hizin1 ve agin
dogrulugunu etkileyecektir [116]. Baz1 zaman sabit olarak belirlenen bu parametre,

bazen de ag igerisinde glincellenerek minimuma yaklasmaya ¢aligmaktadir.

4.3.2.4. ESA Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon, hedef sistemin performansini olabildigince verimli hale getirmektir. Bu
anlamda optimizasyon algoritmalarinda ama¢ model agi global minimum degere
ulagtirmak yani hata oranin1 en aza indirgemektir [117]. Makine Ogrenmesinde
kullanilan optimizasyon algoritmalar1 birbirlerinin eksik yonlerini gidermek icin
gelistirilmistir. En yaygin ve popiiler olan algoritmalar Stochastic Gradient Descent
(SGD), Adagrad, Adadelta, RMSProp ve Adam optimizasyon algoritmalaridir.
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Asagida bu algoritmalarin problemlere karsi sunduklari ¢oziimler ve calisma teknikleri

anlatilmaktadir.

Gradyan Azalma (Gradient Descent)

Derin 6grenmede agin egitimi, c¢ikis katmanindan onceki katmanlara dogru geri
yayillim yapilmasi ile agirliklar giincellenerek hata oraninin azaltilmasi yoluyla
yapilmaktadir. Geri yayilim esnasinda bazi katmanlar gii¢lendirilebilir buna gradyan
patlamasi, bazi katmanlar zayiflatilip kaybolabilir buna gradyan kaybolmasi

denmektedir [117].

Gradient azalma sinir aglarin1 egitiminde yerel minimuma erismek igin birinci
dereceden yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Kayip fonksiyonun gradyan
hesaplamasinda, veri miktarina goére ii¢ farkli gradyan azalma optimizasyon
algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar toplu gradyan inisi, SGD ve mini batch gradyan
inisi optimizasyon algoritmalaridir. Toplu gradyan yada vanilya gradyan olarak
adlandirilan algoritmada, egitim veri kiimesindeki tiim oOrneklerin hata miktari
hesaplandiktan sonra yinelenen bir algoritmadir [118]. Bundan dolay1 gradyan azalma
stireci uzun siirebilmekte ve biiylik veri seti iizerinde 6lgekleme yapilamayip, tiim veri
seti bellekte bulunmas1 sorunundan dolay1 biiyiik veri setleri i¢in yavas ve uygun
degilidir [112,114]. Biiyiik veri setleri i¢in daha kullanigli olan SGD her yineleme igin
tim veri seti yerine rastgele Ornek kiimeleri secilir [118]. Stokastik gradyan
algortimasi, toplu gradyan algoritmasina kiyasla daha hizli olsa da kayip fonksiyonu
giincellenmesinde fazla dalgalanmalara da neden olabilir [120]. Mini batch gradyan
azalma algoritmasi stokastik ve toplu grandyan inisi algortimalarinin bir karisimi
olarak, egitim setini kiiclik kiimelere bodlerek her kiime i¢in gilincelleme
gerceklestirmektedir [113,115]. Basit formdaki gradyan azalmasinin matematiksel
esitligi Denklem 4.17°de verilmistir [121].

Qi+1 = Q; —M;VF(Qp) (4.17)
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Esitlikte i 6grenme oran1 ya da adim boyutu, VF(6i) i inci iterasyon i¢in kayip

fonksiyonunun gradyanidir.

Momentum : Biiyiik ag§ modellerinin egitiminde sadece basit bir gradyan azalmasi
kullanilmasi, ¢ok fazla ¢alisma zaman gerektiren bir siirece doniisebilmektedir [118].
Ogrenme siirecini hizlandirmak, karsilasilan salinimlari séniimlemek icin momentum
katsayis1 kullanilmaktadir [115,117]. Bu y&temin amaci ayni yoni isaret eden
gradyanlarin boyutlar1 i¢in momentumu artarip 6grenmeyi hizlanirmak, gradyanlar
yon degistirdiginde momentumu azaltip 6grenme hizi yavaslatmaktir [114,118].
Momentum katsay1 terimi genellikle 0,9 degerine ayarlanmaktadir. Sekil 4.14°de
momentumlu kullanilan SGD ve momentumsuz SGD gosterilmektedir. Mementum

kullanilmadiginda daha fazla salimim ya da dalgalanmalarin oldugu goriilmektedir

[119].

a)Momentumsuz SGD B)Momentumlu SGD

Sekil 4.14. a) Momentumlu SGD algoritmasi, b) Momentumsuz SGD algoritmasi.

Adagrad (Adaptive Gradient)

Her parametre icin kendine ait 6grenme oranini (adim boyutu) otomatik olarak
hesaplayarak giincelleyen uyarlanabilir bir optimizasyon algoritmasidir. Kiiciik
gradyanlar artan 6grenme oraniyla, biiyiik gradyanlar da azalan 6grenme oraniyla
dinamik olarak giincellenmektedir [112,118]. Bu uyarlanabilir 6grenme oranina sahip
algoritmanin avantaji seyrek verilerin 6grenmeye katilimini arttiracaktir [119]. Bu
algortimanin dezavantaji cok biiyiik gradyanlar i¢in kullanilan devamli azalan

Ogrenme orani belli bir siire sonra sifira yaklasacagi i¢cin model 6grenmeyi durdurma
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egilimi gosterecek veya ilerlemenin c¢ok fazla yavaslamasi sonucu optimumu

bulamamasi anlamina gelecektir [123].

Adadelta

Adagrad optimizasyon algortimasinda, fonksiyonun minimumunu yakalamak i¢in
monoton olarak azalan 6grenme oraninin sifira’a yaklasmasindan kaynakli problemini
¢ozmek i¢in tasarlanmis bir mimariye sahip optimizasyon algoritmasidir [119]. Bunu
gecmis tim kare gradyanlar biriktirmek yerine smirlandirma yapilarak, erken
gradyanlarin  unutulup son gozlemlenen kismi gradyanlar kullanarak

yapmaktadir[106,112].

Sadece birinci dereceden bilgilere dayanan, boyut basina 6grenme orani saglayan,
O0grenme katsayisinin manuel ayarlanmasina gerek olmayan dinamik, saglam bir
O0grenme orant yontemi olan bir optimizasyon algoritmasidir. SGD ile

karsilastirildiginda ¢ok diisiik hesaplama maliyeti bulundurmaktadir [124].

Karekok Ortalama Yayilimi (RMSProp)

RMSprop, Adadeltaya benzer sekilde Adagrad optimizasyon algoritmasinin monoton
azalan 6grenme orani problemine ¢oziim sunmak icin gelistirilmis bir optimizasyon
algoritmasidir [119]. Ge¢misteki gradyanlarin hesaplanmasinda tiim gradyanlar yerine
sabit boyutlu bir pencere ile sinirlayarak, daha eski gradyanlar gilincelleme diginda

tutmaktadir [112,118].

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam)

Gilinlimiizde sinir ag1 egitimi i¢in en popiiler optimizasyon algortimalarindan bir digeri
olan Adam, RMSProp ve momentum yontemlerinin birlesimidir [114,116]. Algoritma

verimli hesaplama, diisiik bellek gereksinimi gibi avantajlarinin yani sira biiyiik veri

setine sahip ve yliksek parametreli problemlerin ¢éziimii i¢in de uygundur. Hiper
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parametreleri  sezgisel yorumlara sahip oldugu i¢in ¢ok az ayarlama

gerektirmektedir. [125].

4.3.3. Kullamilan Esa Modelleri

Derin 6grenme modellerinde zamandan tasarruf etmek veya daha basarili performans
elde etmek icin transfer Ogrenme yontemi derin O6grenme ¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Biiyiik veri setlerinde giinlerce, haftalarca siiren egitimler sonucu
oldugu ve aktarildigi duruma transfer 6grenme denilmektedir. Transfer d6grenme,
kiigiik veri setleri i¢in asir1 6§renme durumundan korumakta, daha biiyiik veri
setlerinde egitildigi icin modelin veri seti lizerindeki performansini arttiracaktir.
Egitilmis bir modelin, ikinci bir gorevde Onemli ince ayar yapildiktan sonra
ozelliklerin aktarilip, yeni model i¢in baslangi¢ noktasi olarak yeniden kullanildiginda

genelleme performansini iyilestirecegi bulunmustur [126].

4.3.3.1. AlexNet

ILSVRC-2010 ve ILSVRC-2012 yarigmasini goriintii siniflandirma gorevlerinde
kazanan ilk ESA model olan AlexNet’in egitimi sirasinda 227 x 227 x 3 sabit boyutlu
goriintli girdileri kullanilmakta olup ilk bes katmani evrisim ve son li¢ katmani tam
bagli olmak tizere toplam sekiz katmandan olusan bir mimari ile tasarlanmigtir. Son
bagli katmanin ¢iktis1 1000 smifli bir problemi siniflandirmak igin softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Birinci, ikinci ve besinci evrisim katmanlarindan sonra
maksimum havuzlama kullanilmaktadir. ReLU dogrusal olmama durumu, her
evrisimli ve tam baglantili katmanin ¢iktisina uygulanir. Tam bagli katmanlarin her
biri 4096 ndrona sahiptir. Birakma teknigi ile tamamen bagh ilk iki katmanda
kullanilarak, gizli néronun ¢iktisini 0.5 olasilikla sifirlama ile her seferinde sinir aginin
farkli bir mimariyi orneklemesi saglanir. Buda asirt uyumu sorununu 6nlemektedir.

Ayrica artik yaygin olmayan normallestirme katmanlart kullanilmistir [95].
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4.3.3.2. VGGNet

ILSVRC-2014 yarismasinda goriintii siniflandirma gorevini kazanan VGGNet derin
O6grenme aginda 11, 13, 16 ve 19 katmanl alt1 farkli modele (A, A-LRN, B, C, D, E)
sahiptir. VGGNet’in modellerinin egitiminde 224 X 224 X 3 sabit boyutlu goriintii
girdileri ve her evrisim katmanlarinda ayn1 3 X 3 filitreler kullanilmaktadir. Her ag
modelinde ortak, 5 adet maksimum havuzlama ve 4096, 4096, 1000 nérondan olusan
lic tam bagli katman ve 0.5 birakma yer almaktadir. Son bagl katmanin ¢iktis1 1000
smnifli bir problemi siniflandirmak igin softmax aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmistir. Tiim gizli katmanlarda dogrusal olmayan ReLU fonksiyonu kullanilmigtir

[96].

4.3.3.3. SqueezeNet

Bu ESA mimarisinde hedeflenen daha az parametreyle esdeger dogruluk saglamaktir.
Oyle ki bu mimari AlexNetde bulunan parametre sayisin 1/50 sini kullanarak
ImageNet veri setinde ayn1 dogrulugu elde etmistir. Ayrica SqueezeNet modelinin
boyutu sikistirma teknikleriyle 0.5 MB altina disiiriilebilir ki bu AlexNet ile
karsilastirildiginda 510 kat daha kiigiik oldugu anlamia gelmektedir [127].

SqueezeNet fire (yangin) adi verilen modiiller ve {ic 6nemli strateji {izerine
tasarlanmistir. Fire modiilii icerisinde boyut kiigiiltme, sikistirma islemi yapan
Squeeze adi verilen ve genigletme iglemini yapan Expand adi verilen katmanlar
bulunmaktadir. Squeeze katmaninda yalnmizca kanallar arasinda ozellik yakalayan
noktasal 1x1 evrisim filitreleri bulundurulurken, ¢iktis1 1x1 ve 3x3 evrisim filitreleri
bulunan Expand katmanini beslemektedir. Diger yandan ilk stratejik dnermeleri ¢ogu
3 X 3 filitreler yerine 1x1 filitreler kullanilarak parametre sayisini 9 kat diistiriilmistiir.
Ikinci strateji ise 3x3 evrisimlerden olusan bir katman igin toplam parametre miktar
(giris kanali sayis1) x (filtre sayisi) X (3x3) seklindedir. Bu katmanlara giden giris
kanallarinin sayist, sikistirma katmanlari ile derinligi azaltilip darbogaz katmani olarak
1x1 filtrelerden kullanilarak, 3x3 filtrelere diisiirmektir. Uciinciisii siniflama

dogrulugunu arttirma iizerine yapilmis bir stratejidir. Daha yiiksek siniflandirma
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dogrulugu elde edilen gecikmeli alt drnekleme sayesinde [128] biiyiik 6zellik haritalar
elde edilerek Ozellik kaybini azaltilmaktadir. Daha ge¢ katmanlarda Ozellik
haritalarinin boyutlar1 kiigiiltiilmekte buda dogrulugu arttirmaktadir [129]. Bunun
icinde filtre adim sayist diisiik tutularak daha biiyiik aktivasyon haritalar1 elde

edilmektedir.

4.3.3.4. MobilNet V2

MobilNetV1’de aginda hesaplamalar1 azaltmak i¢in pahali standart evrisimler yerine
daha ucuz olan, Xception [130] modelinde de kullanilan, derinlemesine ayrilabilir
evrisimler (DAE) kullanan bir model gelistirilmistir. MobilNetV2 ise
MobilNetV1’den gelen fikirleri temel alip, ek olarak tersine ¢evrilmis artik (residual)
baglantilar (MBConv) ve genisletme/projeksiyon adi verilen katmanlarin eklenmesi
tizerine tasarlanmis bir modeldir. MobilNetV1’den gelen DAE ve giris kanallarinin
dogrusal kombinasyonlarin1 hesaplayarak yeni Ozellikler olusturan 1x1 noktasal
evrisim katmani MobilNetV2’de de kullanilmaktadir. MobilNetV2 modelinde
kullanilan 1X1 noktasal evrisimleri V1°den farkli olarak sadece genisletme yapmayip,

kanal sayis1 hem genisletilip hem de azaltilmaktadir [131].

Sekil 4.15°de gosterilen MobilNetV2 mimarisinde kullanilan ters ¢evrilmis artik blogu
ResNet’in aksine kanal sayis1 dar, genis, dar degil daha az parametre kullanilan ters
bir mantik gelistirerek genis, dar, genis seklinde tasarlanmustir. ik katman, 1x1
evrigim filtresi uygulayarak kanal sayisini arttiran Expansion (genisleme) katmanidir.
Bu katmanda, genisleme faktorii adi verilen ayarlanabilen bir hiperparametre
tanimlanmistir. Ikinci katman DAE katmamdir. Burada iki boyutlu evrisim, her kanal
icin ayr1 tek bir filitreleme kullanilip daha sonra 3B tensorii icin tekrar birlestirildikten
sonra 1x1 noktasal bir evrigsim kullanilarak dogrusal bir ¢ikt1 elde edilmektedir [132].
Ucgiincii projeksiyon isimli katman, 1X1 evrisim kullamlarak kanal sayisini azaltip,
giris verisini ¢ok daha diisiik boyuta sahip bir tensore doniistiirdiigii katmandir.
ResNet’de kullanilan artik bloklar1 MobilNertV2 de yalnizca bloga giren kanal sayisi
bloktan ¢ikan kanal sayisiyla ayni oldugunda kullanilir. Ayrica bu modelde sifir ve

negatif giris degerler igin ¢ikist sifir veren, sifir ve alt1 arasindaki giris degerler igin
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mevcut degeri veren, alt1 ve iizeri giris degerleri i¢in ¢ikisinda alti degerini veren
min(max(x, 0), 6) fonksiyonunun karsiligi ReLU6 aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmektedir [131].

}

1 X 1 Projeksiyon Katmani

Toplu Normallestirme

Ters Cevrilmis Artik Blogu

Sekil 4.15. Ters Cevrilmis Artik Blogu’nun yapis1 ve katmanlari.

4.3.3.5. EfficientNetBO

EfficientNet makalesinin en biiylik iki katkisi, bilesik dlgekleme ve sinir mimarisi
aramast NAS (Neural Architecture Search) kullanilarak bir modelin tasarlanmasi
olarak kabul edilmektedir. Geleneksel manuel dl¢cekleme yontemiyle agin derinligi,
genisligi veya ¢oziiniirliiglinden herhangi birini arttirmak konvoliisyon aglarinda agin

dogrulugu belli bir noktaya kadar arttirsa da belirli bir noktadan sonra dogruluk
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doygunluga ulasacagi i¢in, bu islem dogruluk verimliligi arttirmayacaktir. Tiim bu ii¢
parametrenin (derinlik, genislik, ¢ozliniirliik) esit olarak dlgekleyip dengelemenin
daha i1yi performansa yol agabilecegini diisiiniiliip yeni bir bilesik 6l¢ekleme yontemi,
model Olgeklemeyi Onermislerdir. Ag1 performansini arttiran bir baska yontemde
EfficientNet modeli, sinir mimarisi aramasi (Neural Architecture Search-NAS)
tarafindan gelistirilmistir. Bu teknik egitim hizin1 ve parametre verimliligini birlikte
optimize edip, bir sinir ag1 i¢in en iyi mimariyi otomatik olarak tasarlamaktadir. Ayrica
MobilNetV2’de ters ¢evrilmis darbogaz evrisimi kullanilmaktadir. Bu bloklar ayrica
daha derin aglar i¢cin ReLU'dan daha iyi ¢alisma egiliminde olan dogrusal ve sigmoid

aktivasyonun ¢arpimi swish aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir [133].

Swish(x) = x * sigmoid(x) (4.18)

4.3.3.6. DenseNet

DenseNet 6zellik haritalarinin boyutunu degistiren yogun baglantilarin oldugu, yogun
bloklardan olugmaktadir. DenseNet, ResNet’de katmanlar arasinda baglantiy1
saglayan identity functiona benzer bir yap1 gelistirmistir. DenseNet, ResNet in aksine
baglantilar1 bir Onceki katmandan degil, kendinden Onceki tiim katmanlardan
yapilmaktadir. Boylece kendinden Onceki tiim 6zellik haritalar birlestirilir. Modelin
yapisinda toplu normallestirme, dogrultulmus dogrusal birim (RELU) ve 3x3
konvoliisyon islemlerini birlestiren bilesik fonksiyonu bulunmaktadir. Bloklar
arasinda gecis ise 1x1 evrigim ve 2x2 ortalama havuzlama katmanlar1 gergeklestirlir.
DenseNet modelindeki baglanti esitligini gosteren ifade Esitlik 4.19’da verilmistir
[134].

xx = Hi([x0, %1, ., X1-1]) (4.19)

Esitlikte bulunan [xg, Xy, ..., x;—1] ifadesi katmanlardan gelen 6zellik haritalarinin
birlesimini ifade etmektedir. Esitlikte ki k degeri katmanin indeksini, Hy () fonksiyonu
ise toplu normallestirme, RELU ve konvoliisyon islemlerini i¢eren bilesik fonksiyonu

ifade etmektedir.
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4.3.3.7. Xception

Google tarafindan 2017 tarihinde sunulan Extreme Inception [130] anlamina gelen bu
ag, Inception modiilii yerine modifiye edilmis derinlemesine ayrisabilir evrisim
katmanlarini temel alan bir evrisim mimari modelidir. Modelin temel fikri uzamsal ve
derinliksel olarak 6zellik haritalarini ayristirmak ve ek olarak residual baglantilarla
Ozellik haritalarim1  giiclendirmektir. Burada ayrilabilir evrisim aglarinda Once
derinlemesine evrisim yapilip daha sonra noktasal evrisim yapilirken, Xception
modelinin kullandig1 degistirilmis derinlemesine ayrilabilir evrisim aginda ise tersi

kullanilmaktadir.
4.4. OZELLIK SECiMi METODLARI
4.4.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO) analizi, kus
siirtilerinin ihtiyaci karsilayacak en 1yi hedefe ulagsmak icin yaptiklar1 davranislarini,
matematiksel diizleme yerlestirilmesidir [135]. Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart
tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [136]. Siiriilerin
yiyecek ararken hem bireysel hem de siirii halindeki hareketleri birbirlerini
etkileyerek amaclarina daha kisa zamanda ulastiklart goézlemlenmistir. PSO
analizinde amag¢ en optimum siirede en iyi ¢0ziimii bulmaktir. PSO algoritmalari,
hizli, diisiik maliyetli, giiglii arama 6zelligi, hesaplama basitligi gibi yeteneklerinden
dolay1 siniflandirma problemlerinde daha fazla kullanilir hale getirmektedir [137].
Bu algoritma yiiz ifadelerinin taninmasinda da DVM ile etkili bir bigimde
kullanilmistir [135]. PSO hesaplamasinda kullanilan uygunluk fonksiyonu Denklem
4.20 ve 4.21°de ifade edilmistir [138].

vt =B vf + ¢y xrndy * (kip iy — xF) + ¢z *rndy * (ghn iy —xf) (4. 20)

xft = xf + vt (4.21)
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Denklem 4.20 ve 4.21°deki ifadelerde, i ¢ekirdek pargacik indeksi, p eylemsizlik
katsayisi, Xi' ¢ekirdek pargacigmn t anindaki konumu, vi' ¢ekirdek pargacigin t
anindaki hizi, rnd; ve rndz her hiz giincellemesinde yeniden olusturulan rastgele
degerler, kisisel en iyi anlamma gelen ken iyi ' parcacigm t aninda ¢oziime en
yaklastig1 durum, global en iyi anlamia gelen gen iyi ' siiriiniin t aninda ¢6ziime en

cok yaklasilan durum, c1 ve c2 ise ivme katsayilaridir.

PSO yap1 itibari ile siireklilik icerirken, 6zellik se¢imi ise ayrik alan uzayinda
gerceklesen bir ikili optimizasyon problemidir. Bundsn dolay1 Kennedy ve Eberhart
[139] ayrik alanlardaki problemlerin ¢oziimii i¢in PSO algoritmasinin ikili
versiyonunu gelistirmiglerdir. Ikili PSO, hz degerini siirekli uzaydan ikili uzaya
doniistiirmek, hiz degerini [0,1] araligina eslestirmek igin bir sigmoid transfer
fonksiyonunu kullanmaktadir. Ikili PSO algoritmasinda kullanilan hiz degerini
doniistiirmek ve pargacigin yeni konumunu elde etmek i¢in Denklem 4.22 ve 4.23

uygulanmaktadir [140].

_ 1 4.22
vi(t) = Slg(vi(t)) = [FWET0) ( )

_(1,eger rand < v;(t + 1) (4. 23)
x(t+1) = {0, degilse

Burada rand degeri [0,1] arasinda rastgele bir sayidir. Ozellik problemini bir
optimizasyon problemi olarak formiile etmek i¢in iki temel konu dikkate alinmaktadir.
[ki ¢oziim temsilidir. Ciinkii 6zellik se¢imi, ikili bir optimizasyon problemi
oldugundan dolay1 ¢oziimii ikili bir vektorle temsil edilmelidir. Burada, 1 degerleri
ilgili 6zelligin se¢ildigini, aksi takdirde se¢ilmedigini gostermektedir. Coziim boyutu,
her veri kiimesindeki ozelliklerin sayisidir. Ikinci konu ise, sarmalayici yaklasim
benimsendigi i¢in, segilen 6zelliklerin sayis1 kadar siniflandirma dogrulugu da dikkate
alinmaktadir. Uygunluk fonksiyonu ile hem bilgilendirici 6zelliklerin sayis1 azaltmak

ve yiiksek dogrulugu elde etmek arasinda denge saglanmaktadir [141].
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4.4.2. Ozyinelemeli Ozellik Eleme (OOE) Algoritmasi

Ozellik  se¢imi, makine Ogrenmesi uygulamalarinda verilerin Ogrenme
performansini iyilestirmesi hedeflenerek yarali bilgilerin kaybetmeden, optimum ve
saglam Ozelliklerin secilmesi, alakasiz ve 6grenmeye katki saglamayan 6zelliklerin
disarida tutulmasi, boyutlulugu azaltilmasi islemidir [142]. Alakasiz 6zelliklerin
o6grenmede kullanilmasi modelin performansini olumsuz etkileyebilmektedir [143].
Bu boyutsalligin azaltilmasi1 hesaplama maliyetini ve egitim siiresini azaltirken veri

kaybina neden olmaktadir [142].

OOE algoritmas1 genellikle DVM smiflandiricist ile birlikte kullanildigindan,
ozelliklerin 6nem derecelerine goére siralarken [144], DVM smiflandiricisinin
agirliklarindan faydalanmaktadir [145]. Ozellik segiminde bir 6zellik, 6zellik alt
kiimelerinde de degerlendirildigi i¢in 6zyinelemeli bir yaklasim benimsenmektedir
[144]. Siniflandirmada etkisi en az etkisi olan 6zellikler her yinelemede kaldirilarak
siiflandirma i¢in en uygun o6zellikler se¢ilmektedir. Dogrusal DVM igin bir agirlik

vektorii esitligi Denklem 4.24’de belirtilmistir [146].

Wy = Z Vi X X (4. 24)
kESV

Burada «,, lagrange katsayist, yj, xiegitim orneklerinin etiketidir.
4.4.3. Capraz Dogrulama ile Ozyinelemeli Ozellik Eleme (CDOOE)

Tez kapsaminda Onerilen XceptionNet modelinde OOE algoritmasinin  bir
giincellenmis versiyonu olan ¢apraz dogrulama ile 6zyinelemeli 6zellik eleme 6zellik
secim algoritmast kullanilmistir. CDOOE, 6zellik haritalarinin simiflandirmadaki
Onemlerine gore otomatik capraz dogrulama kullanarak siralamaktadir. Ardindan
algoritma siralanmis 6zellik haritalar1 igerisinde M1 siniflandirmasinda en alakasiz
ozellikleri birer birer kaldirmaktadir. Bu algoritma adindan da anlasilacag: lizere

ozellik haritlarinin siralarken 6zyinelemeli bir islev kullanip smiflandirmada en
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yiiksek puani verecek minimum sayidaki 6zellikleri belirleyip segmektedir. Boylece

siniflandirinin performansini artmasina yardimei olmaktadir. [140,141].

4.5. SINIFLANDIRNMA DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makinesi (DVM) [149], etkili siniflandirma ve regresyonda analizinde
kullanilan bir yo6ntemdir [39,143]. DVM, iki sinif arasindaki maksimum marjh
dogrunun denklemini elde ederek siniflandiran denetimli 6§renme yontemlerinden
biridir [151]. Siniflarin birbirine en yakin oldugu sinir noktalar1 destek noktalari
olarak adlandirilmaktadir. Destek konumlari, siniflar1 birbirinden ayiran optimum
hiper diizlemi elde etmeye yarayan karar noktalar1 olarak bilinmektedir. Bu
noktalarin olusturdugu boslugu tanimlayan vektorlere de destek vektorleri
denmektedir. Destek Vektorleri ve marj araliginin grafiksel temsili Sekil 4.16°de
sunulmustur. Ayrica DVM’nin matematiksel olarak Esitligi 4.25°de verilmistir
[151].
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Sekil 4.16. DVM siniflandirma islemi ile 6rneklerin ayrilmasi.

l
1
minz lwl? + CZ&
i=1

yilwex; +b) =21 -&,i=12, ... n,
$i=0

(4. 25)

Burada egitim veri seti dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, daha yiiksek bir
uzaya eslemenin maliyetli bir durum oldugu g6z Oniine alinirsa, dogrusal
ayrilabildigi daha yiiksek bir uzay boyutunda simiile etmek i¢in ¢ekirdek hilesi
yontemi kullanilir [152]. Veriler aynalanarak farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile
siiflara ayrilabilir [151]. Cekirdek hilesi adi verilen islemlerin 2 boyutlu ve 3
boyutlu diizlemlerdeki isleminin goriintiisii Sekil 4.17°de gosterilmistir. Cekirdek
hilesi islemini hesaplamada kullanilan genel fonksiyon denklemi Esitlik 4.26’da
verilmistir [153].
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Sekil 4.17. a) Dogrusal olarak ayrilmayan veri kiimesi b) verilerin daha yiiksek bir
uzay boyutunda yansitilmasi ¢) herhangi bir ¢ekirdek fonksiyonu ile DVM

birlikte kullanilarak siniflandirilmasi.

DVM istatiksel 6grenme, veri optimizasyonunun modellenmesi, nesne algilamanin
yan1 sira MI tanima gérevlerinde de basarili bulundugundan dolay: arastirmalarda

kullanilmislardir [10,34,46].

4.6. PERFORMANS OLCUTLERI

Bu tez kapsaminda simiflandirma i¢in derin 6grenme modellerinin yapisinda bulunan
ve baslik 4.5.1.4°deginilen softmax fonksiyonu, dogrusal DVM ve farkli DVM
cekirdekleri deneylerde kullanilmustir.

4.6.1. K-Kath Capraz Dogrulama

Makine o6grenmesinde kullanilmak {izere se¢ilen modellere ait siniflandirma
algoritmalarinin performansi degerlendirilirken gercek hata olarak da adlandirilan
tahmin hatasi ad1 verilen bir degerlendirme 6l¢iitii bulunmaktadir. Bir ¢ok gercek
diinya probleminde bu hata ol¢iitlinlin degeri tam olarak hesaplanamaz ve gercek
degeri bilinemez olsa da verilerden tahmin edilmektedir [154]. Tahmin etme islemi

i¢in faydalanilan en popular [155] ve yaygin teknik olarak ¢apraz dogrulama tercih
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edilmektedir [156]. Bu teknikte bir veri setinin k esit alt pargaya rastgele boliiniip
birini disarda birakarak (k-1) parcasi ise modeli 6grenmek i¢in kullanilan egitim seti,
bir pargasini ise modeli degerlendirmek i¢in kullanilan test seti olarak
kullanilmaktadir [157]. Veri seti rastgele boliindiigiinden dolay1 6zellikler homojen
olarak gruplara ayrilmasa bile, her bir bir par¢a sirayla test seti geri kalan parcalar
egitim seti oldugunda hem bdliinmeden kaynaklanan sapma ve hatalar asgariye

indirilir hem de asir1 uyum (overfitting) 6nlenmis olur.

Ayrica bu tez kapsami i¢inde onerilen modellerde 5 ve 10 kat ¢apraz dogrulama
uygulanilmis olup, Sekil 4.18°de bes kat ¢apraz dogrulamanin nasil uygulandiginin

bir gorseli sunulmustur.

kat capraz dogrulama

A

hata;
k=2

5
hat 1
At hata,,; = 3 hata;

k=3 hata,

hata, B Ecitim sei

hatas

Sekil 4.18. Bes kat ¢apraz dogrulamaya ait bir 6rnek uygulamanin grafiksel gosterimi.

4.6.2. Karmasikhk Matrisi

Oriintii tanimada yaygm olarak kullanilan karmasiklik matrisi, egitilen agin
performansini degerlendirmek [158] ve hangi siniflarin daha kolay hangi siniflarin
daha zor ayirt edildigini belirlemek ve kullanilmaktadir [159]. Veri setlerine
genellikle ¢apraz dogrulama teknigi uygulandiginda yapilan siniflandirma isleminin
geneline ait ortalama dogrulugu ve ortalama hata bilgisi elde edilmektedir.

Karmasiklik matrisi, yalnizca dogruluk ve hatadan cok daha ayritili bilgi
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saglamaktadir [153,154]. Veri setinde bulunan her sinifin model tarafindan taninma
performansi hakkinda hususi bilgiler karmasiklik matrisi tarafindan verilmektedir.
Bunun yani sira hangi siniflarin hangi siniflarla karistirildigi, hangi siniflarin tama
yakin hangi sinifta diisiik tanima yapildigi, bilgilerini veren bir matristir.
Karmasiklik matrisinin kosegenleri siniflandiricinin her sinifi¢in dogru tahminlerini,

kosegen disinda kalan bdlgeler ise tanima hatasini temsil etmektedir [162].

Karmasiklik matrisinde kullanilan parametreler, dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif
(YP), Yanlis Negatif (YN) ve Dogru Negatif (DN)’dir. Ger¢ek degerlerle tahminler
karsilastirildiginda pozitif bir sinif pozitif olarak tahmin edilirse DP, negatif bir sinif
negatif olarak tahmin edilirse DN, pozitif bir sinif negatif olarak tahmin edilirse YP,
negatif bir sinif pozitif olarak tahmin edilirse YN olarak adlandirilmaktadir. Sekil
4.19’da iki sinifl1 bir veri setinde karmasiklik matrisinin parametrelerinin nasil elde

edildigininin goérseli sunulmustur.

-
( Gercek Sonuclar

o

r 3
( Pozitif (1) ] Negatif (0)
N r
e W I
= § Y anhs Pozitif
HIE aw
S 2 [1.0]
g S \ y
=l N/ ™
21l s
8- = Y anhs Negatif
FI[E] e
e 2 [0.1]
M’ N 7N v

Sekil 4.19. Iki simifli bir veri setinde karmagsiklik matrisinin parametrelerinin elde

edilmesi.
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Bu parametrelerden faydalanilarak bir takim 6l¢iit birimleri bulunmaktadir. Bunlar
dogruluk, hassasiyet (duyarlilik), 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor 6l¢im birimleridir.
Dogruluk, yapilan tahminlerin kag¢ tanesinin dogru oldugunu veren 6l¢iimdiir. Dogru
tahminlerin toplam tahminlere oranidir. Siniflandiricinin dogru tahmin sikligini
verir. Dengeli siniflarda dogruluk gecerli bir degerlendirmedir. Duyarlilik, gercek
pozitif oran1 verir, pozitif sinifin ne kadar iyi tahmin edildigini, 6zgiilliik ise negatif
sinifin ne kadar iyi tahmin edildigini 6zetler. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin, kag¢ tanesinin gergekte pozitif oldugunu veren bir degerlendirmedir. F-
skor dl¢iimii kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamadir. Kesinlik ve
duyarlilik arasinda bir denge saglar. Bu 6l¢timlerin matematiksel denklemleri Esitlik

4.27 ve Esitlik 4.31 arasinda verilmistir [163].

Dogruluk = 5= l;;) ng YN 4. 27)
Duyarlilik = % (4. 28)
Ozgiillik = Y;?I——NDN (4. 29)
Kesinlik = % (4. 30)

2 * Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

(4. 31)

skor =

4.6.3. Ahc1 Islem Karakteristigi (AIK)

Makine 6grenmesinde smiflandiricilarin performansinin degerlendirilmesinde son
yillarda yaygin olarak kullanilan Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic) egrileri isabetli ve yanlis tahminleme arasindaki orani gorsel olarak
gostermektedir [164]. Modele ait Olgiilen duyarlilik (hassasiyet) ve 0Ozgiillik
degerleri oncelikle bir tablo sekline getirildikten sonra x ekseninde (1-6zgiilliik) ve
y ekseninde (duyarlilik) degerleri olacak bicimde olusturulan (x,y) noktalarinin
analtik grafikteki konumu ile iiretilen egrisel ¢izgiye AIK egrisi denmektedir [165].

Yani yanlis pozitif oranlari ile gercek pozitif oranlar arasindaki iligkinin grafiksel
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gosterimi AIK egrisi olarak adlandirilmaktadir. Ozetle, duyarliligin, 1-6zgiilliigiin

bir fonksiyonu olarak grafiksel temsili denilebilir [166].

Ayrica smiflandirma algoritmalarinin  dogrulugunu degerlendirmek icin AIK
egrisinin altindaki alan da kullanilmaktadir [167]. Bu alan yamuk kural1 kullanilarak
hesaplanmaktadir [168]. AIK egrisinin altindaki alan, siniflandiricinin rastgele
secilmis drnekler arasinda ne kadar dogru bir ayirim yaptiginin degerlendirmesi i¢in
kullanilmaktadir [169]. ROC egrisinin y=x referans dogrusunun {iistiinde ve sol
tarafta bulunan iiggende bulunmasi beklenmektedir. Modelin 0,5 AIK egrisinin
altindaki alan degeri i¢in ayirt etme yeteneginin olmadigini, 0,7 ila 0,8 kabul
edilebilir, 0,8 ila 0,9 miikemmel olarak ve 0.9 dan biiyiik degerler olaganiistii kabul

edilmektedir [170].
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BOLUM 5

ONERILEN MiKRO iFADE TANIMA METODLARI

5.1. DERIN TRANSFER OGRENME VE PARCACIK SURU OPTIMIiZASYON
ALGORITMASI iLEMIiKRO iFADE TANIMA (DTO-PSO)

Bu tez kapsaminda &nerilen Derin Transfer Ogrenme ve Pargacik Siirii Optimizasyon
Algoritmas1 (DTO-PSO) ile Mi tanima modelinde tek bir agin egitiminden elde edilen
ozellikler yerine bes farkli agdan oOzellikler elde edilerek birlestirilmis, her agin
kendine ait ayirt edici dstiinliiklerinden faydalanilarak daha degerli ve farkli
ozelliklerin elde edilmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismada 6nerilen modelin mimarisinde
kullanilan derin transfer modelleri olan VGG16, AlexNet, SqueezeNet, MobilNetV2
ve EfficientNetB0 aglarmin her birinin egitilmesinden sonra elde edilen 1000 6zellik
alinmistir. Derin aglarindan elde edilen bu 6zelliklerden bir kismi basariya olumsuz
etki etmektedir. Iyi performans sonuglari elde edebilmek igin ¢ikarilan 6zelliklerin en
iyilerinin secilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismamizda en iyi 6zellik se¢imi i¢in PSO
algoritmasi kullanilmistir. PSO’dan elde edilen en iyi 6zellikler DVM siiflandirma
algoritmas1 kullanilarak yiiksek performansh bir MI tanima modeli gelistirilmistir.
DTO-PSO hibrit modelinde énisleme, dzellik ¢ikarma, 6zellik se¢gme ve smiflandirma

olmak iizere dort adimdan olugmaktadir. Modelin yapis1 Sekil 5.1° de verilmistir.
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Sekil 5.1. Mi siniflandirma gorevi igin dnerilen DTO-PSO modelinin mimari yapisi.

DTO-PSO modelinde kullanilan ESA modellerinin, dzellik segim algortimasinin ve

siniflandirma algortimalarinin sebepleri;

e AlexNet mimarisinde, o zamana kadar standart olmus tanh ve sigmoid yerine
fonksiyonu yerine RuLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi, asir1 uyum
sorununu ¢6zmek igin birakma katmanini kullanmasi [142], goriintii siniflandirma
gorevlerinde etkili sonuglar vermesi [171], kendinden 6nceki yontemlere gore
daha iyi performans gostermesi [172] gibi avantajlari bulunmaktadir. Derin
Ogrenmenin katalizorii olarak kabul edildig ve goriintii siniflandirmasinda lider
mimari oldugunu [173] i¢in modelimizde AlexNet kullanilmistir.

e VGG16 mimarisi kendinden 6nceki mimarilerin aksine 3x3 kii¢iik boyutlu evrisim
filitreleri kullanarak parametre sayisini diisiirmesi, kendinden 6nceki mimarilerden
daha iyi performans géstermesi, onemli 6l¢iide artan derinlik gibi avantajlarindan
dolay1 modelimizde tercih edilmistir [96].

e SqueezeNet ImageNet verisetinde AlexNet ile aymi dogrulugu saglarken
AlexNet’in 1/50’si kadar parameter kullanmaktadir. Ozellik haritalarinin boyutlari
daha sonraki katmanlarda diistiriilerek bliylik 6zellik haritalar1 elde edilip,

dogrulugu arttirmaktadir [129].
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MobilNetV2’de aginda hesaplamalar1 azaltmak i¢in pahali standart evrigimler
yerine daha ucuz olan, derinlemesine ayrilabilir evrisimler (DAE) kullanan bir
model gelistirilmistir. DAE sadece genisletme yapmayip, kanal sayist hem
genisletilip hem de azaltilmaktadir [131].

EfficientNet ile gelen en biiyiik yenilikler bilesik 6lgekleme ve sinir mimarisi
aramas1 kullanilmasidir. Bilesik olgekleme ile derinlik, genislik ve ¢Oziiniirlikk
parametrelerini esit oranda olgekleyip performansini artirmiglardir. Sinir mimarisi
aramasi ile egitim hizin1 ve parametre verimliligini birlikte optimize edip, bir sinir
agl icin en iyi mimariyi otomatik olarak tasarlamaktadir. Ayrica aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU’dan daha iyi ¢aligma egiliminde olan swish aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir [133].

Veri setimizdeki ornekleme sayisinin azligindan dolayi asiri uyum sorununu
¢ozmek ve egitim siiresini diisiirmek icin modellerimiz transfer 6grenme ile
birlikte kullanilmistir [174].

PSO en uygun ¢oziimii bulmak i¢in yerel ve kiiresel arama islemlerini dengeleyen,
verilen zaman araliginda en dogru ve etkin ¢éziimii bulan yapay zekaya dayali bir
algoritmadir [175]. PSO da kullanilan tiim parcalar birbirleriyle iletisimli ve es
giidiimlii bir sekilde ¢alismaktadir ve bilgi kayb1 yoktur [176].

Makro ve mikro ifadenin yani sira diger simiflandirma gorevleri i¢inde yaygin
olarak kullanilan DVM, dogrusal olarak ayrilmayan smiflari ayirmak i¢in hiper
diizlem kullanmaktadir [177]. DVM'nin saglamlik ve genelleme hatalarinin diisiik
olmasi[178], hesaplama siiresindeki avantajlarindan dolay1r [179] DTO-PSO

modelinde kullanilmistir.

5.1.1. Veri Seti

Mevcut veri seti ve 6rnekleme sayisinin sinirlt olmasi ve siniflarinda bulunan dengesiz

ornek dagilimlar1 MI tanima gorevi icin mevcut zorluklardandir. SAMM veri seti igin

korku 6rneklemesi sadece 8 tane iken 6tke 6rneklemesi 57 tanedir. Bu sebepten otiirii

bir ¢ok ¢aligmada oldugu gibi [17,20,38] bu ¢alismada da en yaygin olarak kullanilan
{ic spontane M1 veri seti CASME II, SAMM ve SMIC birlestirilerek bilesik veri setleri
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olusturulmustur. Her ii¢ veri setinde ayn1 sayida duygu sinifi bulunmadigindan dolay1
en az ve ii¢ duygu siifina sahip olan SMIC-HS veri seti, bu ¢alismada hedef sinif
sayis1 olarak belirlenmistir. Yedi sinifli CASME I veri seti ve sekiz sinifli SAMM
veri seti SMIC veri setine eslestirilmistir. SMIC veri setindeki 6rnekler negatif, pozitif
ve strpriz olmak iizere ti¢ duygu smiflidir. Bu eslestirmede diger iki veri setinde
bulunan baski, kizginlik, hor gérme, igrenme, korku ve tizlintli siniflar1 negatif sinif
altinda gruplandirilirken, mutluluk sinifi pozitif, siirpriz siifi isim degistirmeden ayni
isimle bulunmaktadir. Béylece bu ii¢ veri seti birlestirilerek negatif sinifinda 266 adet
orneklemeye, pozitif sinifinda 112 adet 6rneklemeye ve siirpriz sinifinda 88 adet
orneklemeye sahip yeni bilesik veri seti elde edilmistir. Onerilen DTO-PSOmodeli igin

kullanilan bilesik veri setine ait 6zellikler Cizelge 5.1°de sunulmustur.

Cizelge 5.1. DTO-PSOmodelinde kullanilan bilesik veri setindeki rneklerin

ozellikleri.
Birlestirildikten sonraki sinf . ]
o ) Pozitif Negatif Stirpriz
isimleri
baski, kizginlik, hor

Birlestirilmeden onceki

mutluluk gérme, igrenme, korku slirpriz
sinif isimleri

ve uzintu

Ornek Say1st 112 266 88

5.1.2. On Isleme

MI ile yapilan ¢alismalarda sekans bazli (video) ve tepe kare bazli olmak iizere iki tip
gergeve secilmistir [24]. Bu ¢alisma, son arastirmalarda kullanilan tepe kare tabanli
cerceveyi kullanarak en yogun ifade cercevesine odaklanmaktadir. Tepe tabanl
tasarimda sadece iki anahtar kare dikkate alinmaktadir. Bunlar baslangi¢ karesi ve tepe

karesidir.

On islemede siirecinde SMIC veri setine ait drneklerin anahtar kareleri (baslangic, tepe

ve bitig) kullanicilara sunulmadigindan dolay1 ilk olarak boliim 4.2.1°de anlatilan
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D&C-Rols yontemi ile tepe kare konumu tespit edilmesi islemi gerceklestirilmistir.
Kisaca bu yontemle bir video verisinde bulunan kare dizisindeki goriintiilere ait
verilerin LBP 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Ardindan bol ve fethet teknigi ile her karede
bulunan yiiz bolgeleri Rol bolgelerine boliinmekte ve referans olarak kullanilan
baslangig karesi ile diger tiim karelerin 6zellik farklar1 RoI’ler igin hesaplanmaktadir.
En yiiksek 6zellik farkinin bulundugu Rol karesi tepe karesinin yaklasik konumunu

vermektedir.

SAMM veri setinde verilen Orneklerde ise herhangi bir Onislem asamasindan
gecmedigi i¢in bu veri setine ait ham o6rneklerde ise yiiz bdlgesinin algilanmasi,
isaretlenmesi, hizalanmas1 ve kirpilarak ¢ikarilmasi islemlerinden elde edilen Mi
goriintiileri Bolim 4.2.2°deki iselmeler gerceklestirilerek yiiz bolgesi orijinal
goriintiilerden ¢ikarilmis ve yeni goriintii verileri elde edilmistir. Bir sonraki adimda
normallestirilmis MI goriintiilerine Farneback optik akis metodunu uygulamak igin her
video klip dizisinden referans olarak baslangi¢ karesi ve duygunun en yogun oldugu
tepe kareleri secilmistir. Bdylece bu iki anahtar karelerin goriintiilerinden MI
orneklerine ait hareket 6zelliklerinin elde edildigi yeni bir optik akis goriintiisii elde
edilmistir. Ardindan bu optik akis gorlintiileri Bolim 4.2.4’de belirtildigi gibi veri
artirma yonteminin dondiirme teknigi ile 90°, 180°, 270° derece déndiiriilerek yapay
olarak arttirilmistir. Bu artirma sonucunda tiim smiflar esitlenerek en yiliksek 6rnege
sahip olan smif negatif sinifin sayisina esitlenmis ve 266 olarak ayarlanmistir. Sekil
5.2 ve 5.3 “de baslangig karesi ile diger kareler kullanildiginda elde edilen optik akisin
goriintiileri verilmistir. Buna gore en yliksek hareket 6zelligi elde edilebilmesi igin

baslangi¢ ve tepe karesinin kullanilmasi gerekmektedir.
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Sekil 5.2. Mi video dizindeki baslangic bitis ve tepe karlerlerin konumlari.

Mikro Ifade

Video Kare indeksi

: P Farneback
baslangic karesi  tepe karesi Optik ks vesisi

Sekil 5.3. Baglangig ve tepe karesi kullanilarak optik akisin elde edilmesi.

5.1.3. Ozellik Cikarimm

Artirtllmis veri setine ESA modelleri uygulanarak her bir modele ait son tam bagh
katmandan goriintiilere ait 6zellik haritalar1 alinmistir. Bes fakli ESA modelinden elde
edilen 1000 er adet 6zellikler birlestirilerek 5000 adet dzellik elde edilmistir. DTO-
PSOmodeli igin gerceklestirilen tiim deneylerde modellerin agirliklart ImageNet
agirliklarindan  faydalanilarak  transfer Ogrenmesi gergeklestirilmistir. ESA
modellerinin tamaminda yapilan 6l¢iimlerin hiper parametreleri ayni ve maksimum
epoch degeri 32, mini batch size degeri 16, Initial Learn Rate degeri 0.001, Validation
Frequency degeri 50, Learn Rate Drop Factor degeri 0.1, Learn Rate Drop Period
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degeri 16 olarak ayarlanmistir. ESA modellerinin son bagl katmanlarinin isimleri ve

bu katmanlardan elde edilen 6zellikler Cizelge 5.2°de sunulmustur.

Cizelge 5.2. DTO-PSOmodelinde ESA modellerinden elde edilen dzellikler.

Model Giris Boyutlar1 Modele ait Son Bagh Elde Edilen
Katman Ozellik

VGG16 224x224 FC8 1000

AlexNet 227x227 FC8 1000

SqueezeNet- 227x227 Pool10 1000

MobileNetV2 224x224 Logits 1000

EfficientNetBO 224x224 dense|MatMul 1000

5.1.4. PSO Optimizasyon Algortimasi ile Ozellik Se¢imi

5 farkli ESA elde edilen toplam 5000 adet derin Ozellikler segilen optimizasyon
algoritmalarina en iyi 6zellikleri se¢gmek icin verilmistir. Algoritma sonuglarina gore

2746 adet derin 6zellik secilip DVM siniflandirmasina giris verisi olarak verilmistir.

PSO algoritmas: ile Mi tanimaya yonelik goriintiilerin igerdigi en iyi ozellikler
filtrelenerek 6zellik segme adimi gergeklesmistir. Bu ¢alismada PSO optimizasyon
algortimasi 6zellik se¢iminde kullanilmistir. Deneyde kullanilan parametreler ise
cikarilan 6zellik sayisim1 veren popiilasyon boyutu (D) 1000, popiilasyon sayisini
veren popiilasyon boyutu (N) 10, populasyon matrisi (X) 0>x}>1 araliginda rastgele
olarak ayarlanmustir. x/>0,5 oldugu durumlarda 6zellik segimi yapilmis aksi
durumlarda 6zellik se¢imi yapilmamustir. iterasyon sayisi 100 alindiginda fonksiyon
degerlendirme sayis1 degeri Nx100=1000, en yakin komsuluk (EYK) sayisal (k)
degeri ise 5’tir. PSO paremetleri ise biligsel faktor degeri 2, sosyal faktor degeri 2,
atalet agirlig1 degeri ise 0,9 olarak alinmistir. Uygunluk hesaplama esitligi Denklem

5.1 ile Denklem 5.3 arasinda verilmistir [180].
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Hata orant = 1 — Dogruluk (5.1)

D

SO=in=1 5.2)
i=0

Fitnes Function = alpha * ErrorRate + beta * (SF/D) (5.3)

Burada SO toplam segilen 6zellikleri temsil ederken, “Dogruluk” secilen dzelliklerin
EYK smiflandirmasinda elde edilen dogruluk orani, alpha=0.99, beta=0.01 olarak

alinmustir.

5.1.5. Siiflandirma

Veri ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak veri seti 10 pargaya boliinmiis, 1 pargasi
test verisi, kalan 9 pargasi egitim verisi olarak ayarlanmistir (k=10). Bu islem iteratif
olarak tiim pargalarin hem egitim hemde test verisi olarak kullanilmasina olanak
saglar. Boylece veri seti tizerindeki her 6rneklem hem veri seti hem de egitim seti

olarak gorev yapar. Buda daha verimli bir sonug elde edilmesini saglamaktadir [150].

Son olarak siniflandirma asamasinda DVM algoritmasimin farkli c¢ekirdekleri
kullanilarak Mi smiflandirilmas: gerceklestirilmistir. Bu calismada da DVM ile
dogrusal, quadratic, fine guassian ve cubic cekirdek fonksiyonlarmi kullanilmis, Mi
tanima gorevindeki stiinliikleri karsilagtirilmistir.  Calismamizda kullanilan
cekirdeklerin matematiksel denklemleri Esitlik 5.4 ve Esitlik 5.7 arasinda verilmistir

[151].

Dogrusal DVM ék(xi,xj) = xiij + ¢, ¢ bir sabittir. (5.4)
- ) el (5. 5)
Guassian-> k(x;, x;) = exp (———") :
Cubic>k(x;, x;) = (x] x; + 1)3 (5. 6)
Quadratic>k(x;, ;) = 1 — =l (5.7)
vl llxi—x]|*+c
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5.2. DENSENET169 MODELI ILE OZYINELEMELI OZELLIK ELEME
(DensNet169-OOE)

Bu tez kapsaminda Onerilen DenseNet169 modeli ile 6zyinelemeli 6zellik eleme
(DensNet169-O0E), ve destek vektdr makinalari tabanli modelinde kullanilan ag
olan DenseNet teknolojisinin 6nemli avantajlarindan biriside diger son model
teknolojilerle kiyaslandiginda daha az parametre ve hesaplama maliyeti gerektirmenin
yani sira parametre artisi ile dogru orantili bir basari gostermesidir [134]. Ayrica
modelimizde kullanilan OOE'nin {istiinliigii ise smiflandirma icin kullanilan
ozelliklerden etkin olmayanlar1 yinelemeli olarak eleyerek en uygun 6zellik kiimesini
secme yetenegidir [181]. Onerilen modelde, tercih edilen ESA mimarisinin ve 6zellik
secim algoritmasinin bu avantajlarindan faydalanilmistir. Bu model i¢in uygulanan
deneylerde DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 modelleri Mi tanima
gorevindeki iistiinliikleri karsilastirilmistir.  DensNet169-OOE hibrit modelinde
Onisleme, Ozellik ¢cikarma, 6zellik segcme ve siniflandirma olmak {izere dort adimdan

olusmaktadir. Modelin yapist Sekil 5.4 de verilmistir.

Veri Seti On isleme Ozellik Cikarma Ozellik Segimi Siniflandirma
* * 2 *
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|
b 4

|
|
|
|
|
|
|
Yiiz bblesini |
ikarma (SAMIM) v
+Tespit etme
sisaretleme
*Cergeveye alma

244.608
Ozelligi
Birlestirme

-

pl( Al( (Farneback, Tv-
L1_Dual)

Sekil 5.4. MI siniflandirma gorevi igin dnerilen DensNet169-OOE modelinin mimari

yapisl.
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5.2.1. Veri Seti

Mevcut veri seti ve 0rneginin sinirli olmasi, veri setlerine ait siniflardaki dengesiz
ornek dagilimlarindan dolay1 en yaygin kullanilan {i¢ spontane M1 veri seti CASME
Il, SAMM ve SMIC birlestirilerek Onerilen bu modelde de bilesik yeni veri seti
kullanilmistir. Bilesik veri setinde kulanilan 6rnekler ve siiflarina ait genel bilgi

Cizelge 5.3’de sunulmustur.

Cizelge 5.3. DensNet169-OOE modelinde kullanilan bilesik veri setindeki drneklerin

Ozellikleri.

Birlestirildikten  sonraki o ) .
L Pozitif Negatif Siirpriz
sinf isimleri

baski, kizginlik, hor
Birlestirilmeden  6nceki

o mutluluk gérme, igrenme, korku | siirpriz
siif isimleri
ve lzuntu
Ornek Sayisi 109 252 83

Bu modelde DTO-PSO modelindeki ayni veri setleri kullanilirken 6rnek sayisinin
degismesinin nedeni, ayn1 video klipte birden fazla MI igeren 6rneklerden sadece

birinin tercih edilmesi olmustur.

5.2.2. On Isleme

On isleme asamasinda DTO-PSO’da oldugu gibi bilesik veri seti i¢in tepe kare tespiti,
yiiz bolgesinin ¢ikarilmasi, optik akis goriintiilerinin elde edilmesi ve veri artirma
tekniginin kullanilmasi islemleri benzer olarak DensNet169-OOE modeli icin de
gerceklestirilmistir. DTO-PSO modelinden farkli olarak Farneback optik akis
goriintiilerinin yan1 sira RGB tepe kareleri gortintiileri, TV-L1 goriintiileri ve TV-L1
optik akis goriintiilerinin bilesenleri olan TV-L1_yatay ve TV-L1 dikey optik akis
goriintiileride kullanilarak, MI tanima gérevinde hem kendi aralarinda karsilatirilmis

hem de 6zellik gesitliligi elde edinilmesi hedeflenmistir. Boliim 4.2.4°de belirtildigi
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gibi veri artirma ydnteminin dondiirme teknigi ile 90°, 180°, 270° derece déndiiriilerek
yapay olarak arttirilmistir. Bu artirma sonucunda tiim smiflar esitlenerek en yiiksek

ornege sahip olan sinif negatif sinifin sayisina esitlenmis ve 252 olarak ayarlanmistir.

5.2.3. Ozellik Cikarimi

Arttirllmis veri setine en iyi performansi saglayan DenseNet169 ESA modelleri
uygulanarak, modele ait bagli katmandan hemen oOnceki katmandan RGB tepe
karelerinin goriintiilerinin, Farneback ve TV-L1 goriintiilerinin 6zellik haritalar
alimmugtir. Bunlarin her birinden 81536 adet, toplamda 244.608 adet 6zellik haritasi

elde edilmistir.

Deneysel dl¢limlerin tamaminda ortak olarak ImageNet agirliklarindan faydalanilip,
transfer 6grenme gergeklestirilmistir. Buna gore giris parametreleri ayni ve ‘weights’
degeri ‘imagenet’, ‘include top’ degeri ‘False’, ‘input shape’ degeri ‘224x224’,
olarak ayarlanmistir. Ayrica ESA modellerinin 6zellik ¢ikarma isleminde batch_size
degeri 12, olarak belirlenmistir. Ozellik haritalar1 siniflandirma katmaninda bulunan
kiiresel ortalama havuzlamadan hemen 6nceki Relu Aktivasyon isleminden sonra elde

edilmistir.

5.2.4. OOE Algoritmasi ile Ozellik Secimi

OOE algoritmast ile goriintiilerin MI tanimaya yonelik icerdigi en iyi 6200 6zellik
filtrelenerek 6zellik segimi siireci ger¢eklesmistir. OOE algortimasi igin ‘estimator’

parametresi DVM smiflandiricisi, ‘n_features to select’ parametresi ‘6200°, ‘step’

parametresi ‘1000’ olarak ayarlanmistir.

5.2.5. Smiflandirma

Veri ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak veri seti 5 parcaya boliinmiis, 1 pargasi test

verisi, kalan 4 pargasi egitim verisi olarak ayarlanmistir (k=5). Bu islem veri setindeki
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tim Orneklerin hem test verisi hemde egitim verisi olarak kullanilmasini

saglamaktadir.

Son olarak smiflandirma asamasinda DVM algoritmasinin dogrusal ¢ekirdegi
kullanilarak MI 6rnek goriintiilerinin siiflandirilmas1 gerceklestirilmisti. DVM
‘kernel’ degeri ‘linear’, ‘C=1.0", ‘probability’ degeri ‘True’ olarak, RepeatedKfold
metoduna ait ‘n_splits’ parametre degeri ‘5’, ‘n repeats’ parametre degeri ‘5’,

‘random state’ parametre degeri ‘42’ olarak ayarlanmistir.

5.3. XCEPTIONNET iLE CAPRAZ DOGRULAMALI OZYINELEMELI
OZELLIK ELEME TABANLI MODEL (XNET-CDOOE)

Bu tez kapsaminda XceptionNet, Capraz Dogrulamali Ozyinelemeli Ozellik Eleme
tabanl1 (Xnet-CDOOE) 6nerilen Xnet-CDOOE modelinde kullanilan ag olan Xception
teknolojisinin 6nemli avantajlarindan biriside derinlemesine ayristirilabilir evrisimden
ve noktasal evrisimden yararlanilarak parametre sayisini biiyiik oranda azaltip
hesaplama maliyetini azaltmaktadir [130]. CDOOE’nin OOE'ye gére iistiinliigii ise en
uygun ozellik sayisini segmek i¢in ¢apraz dogrulanmig puani kullanmasidir [182]. Bu
avantajlarindan dolay1 énerilen modelde Xception ESA mimarisi ve CDOOE &zellik
se¢im algoritmasi tercih edilmistir. Bu model g¢alismasi i¢in uygulanan deneylerde
geleneksel yontemlerden Gabor yontemi ve veriye dayali yontemlerden ESA modeli
olan Xception MI tanima gorevi igin karsilastirilmistir. Bu tez kapsaminda 6nerilen
ticiinci modele, mimarisinde kullanilan ESA modelinin ve Ozellik se¢me
algoritmasinin birlesiminden olan Xnet-CDOOE ad1 verilmistir. Xnet-CDOOE hibrit
modelinde 6nisleme, 6zellik ¢ikarma, 6zellik segme ve siiflandirma olmak tizere dort

adimdan olugmaktadir. Modelin yapis1 Sekil 5.5° de verilmistir.
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| I = @ Negatif
B;;:Ensgilg ~ - - - @ Pozitif
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On i;leme ‘ Ozellik Cikarma Ozellik Segme Smiflandirma Siirpriz

Tepe Karesi

Sekil 5.5. Mi siniflandirma gérevi igin onerilen Xnet-CDOOE modelinin - mimari

yapist.

5.3.1. Veri Seti

Onerilen bu galisma icin bilesik veri seti yerine digerlerinden farkli olarak Mi tanima
gorevinde sadece CASME-II veri seti kullanilmigtir. CASME-II veri setinde kulanilan

ornekler ve siniflarina ait genel bilgi Cizelge 5.4’ de sunulmustur.

Cizelge 5.4. Xnet-CDOOE modelinde kullanilan CASME-II veri setindeki &rneklerin

ozellikleri.
Modelde kullanilan simiflar Pozitif Negatif Siirpriz
Model i¢in birlestirilmeden baski, igrenme,
mutluluk slirpriz
onceki sinif isimleri korku ve {liziintii
Ornek Sayist 32 94 28

5.3.2. On isleme

On isleme asamasinda CASME-II veri setinde anahtar kareler ve arka plandan
cikarilmis yiliz bolgesine ait kareler kullanicilara sunuldugu icin onerilen bu modelde
optik akis goriintiilerinin elde edilmesi ve bu goriintiilerin yapay olarak ¢ogaltilmasi
islemi gerceklestirilmistir. Farneback optik akis goriintiilerinin yani1 sira RGB tepe
kareleri goriintiileri, TV-L1 gortintiileri ve TV-L1 optik akis goriintiilerinin bilesenleri
olan TV-L1 yatay ve TV-L1 _dikey optik akis goriintiileride kullanilarak, goriintiilerin
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hareket ozellikleri elde edilmistir. Bdylece MI tanima gorevinde optik akis
goriintiileri ve RGB goriintiileri hem kendi aralarinda karsilatirilmis hem de 6zellik
cesitliligi elde edinilmesi hedeflenmistir. On isleme asamasinin son adimimda Bolim
4.2.4’de belirtildigi gibi veri artirma yonteminin dondiirme teknigi ile 90°, 180°, 270°
derece dondiirtilerek veri seti yapay olarak arttirtlmistir. Bu artirma sonucunda tiim
smiflar esitlenerek en yiiksek drnege sahip olan sinif negatif sinifin sayisina esitlenmis

ve 94 olarak ayarlanmistir.

5.3.3. Ozellik Cikarimi

Arttirilmig veri setine veriye dayali yontem olan Xception derin 6grenme modeli ve
geleneksel yontem olarak bilinen Gabor Filtresi modeli uygulanarak 6zellik haritalar
cikartilmig ve bu farkl iki yontem kendi aralarinda karsilagtirilmigtir. Xception ESA
modelinin tam bagl katmanlardan hemen 6nceki katmandan 100352 6zellik haritas,

Gabor modelinden ise 50176 6zellik haritas1 elde edilmistir.

Xnet-CDOOE modeli igin gerceklestirilen tiim deneylerde modellerin agirliklar:
ImageNet agirliklarindan faydalanilarak transfer oOgrenmesi gergeklestirilmistir.
Ayrica yapilan deneysel Ol¢limlerin hepsinde Xception modeline ait parametreler
‘weights’ degeri ‘imagenet’, ‘iclude top’ degeri ‘False’, ‘input shape’ degeri
(224,224,3)’, ‘batch_size’ degeri ‘12°, olarak belirlenmistir. Siniflandirmada
kullanilmak igin elde edilen 6zellik haritalari, kiiresel ortalama havuzlamadan hemen
onceki ‘block14 sepconv2 act’ isimli aktivasyon katmanin ¢iktisindan elde

edilmistir.

Ayrica Gabor uygulamalari igin segilen parametreler ise, 64 farkli filtre kullanilmastr.
Gabor ¢ekirdek boyutu (5,5) degerini, sigma parametresi bir ve ii¢ degerlerini, theta
ve lamda 0°, 45°, 90°, 135° a¢1 degerlerini ve gamma 0.05 ve 0.25 degerlerini, faz

kaymasi (psi) sifir degerini yapilan uygulamalarda kullanilmistir.
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5.3.4. Ozellik Secimi

Ardindan MI tanimada en az 6zellik haritas1 ile maksimum performansi vermesini
saglayacak olan CDOOE o&zellik secim algoritmasi kullanilmistir. Ozellik segim
algoritmas1 ile Mi tanimada en verimli 6zellikler secilerek, modelin basarisinin
arttirilmasi hedeflenmistir. Ozellik se¢imi algoritmalarindan olan CDOOE algoritmas1
kullanilip, algoritmada ‘estimator’ parametresi DVM siniflandiricisi, ‘step’ parametre

degeri ‘1000, ‘scoring’ parametre degeri ‘accuracy’olarak ayarlanmistir.

5.3.5. Siiflandirma

Veri ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak veri seti 5 pargaya boliinmiis, 1 pargasi test
verisi, kalan 4 pargasi egitim verisi olarak ayarlanmistir (k=5). Bu islem veri setindeki
tim Orneklerin hem test verisi hemde egitim verisi olarak kullanilmasin

saglamaktadir.

Hem Xception derin 6grenme modelinde hem de Gabor filtreleme modelinde
kullanilan siiflandirma algoritmast olan DVM’de ‘kernel” parametre degeri ‘linear’,
‘C’ parametre degeri ‘1.0°, ‘probability’ degeri ‘true’ olarak ayarlanirken, capraz
dogrulama olarak kullanilan RepeatedKfold algoritmasinda ise ‘n_splits’ degeri ‘5°,

‘n_repeats’ degeri ‘5’, ‘random state’ degeri ‘42’ olarak belirlenmistir.
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BOLUM 6

DENEYSEL TEST SONUCLARI VE TARTISMA

Onerilen modeller ve yapilan deneysel c¢alismarda hedeflenen temel maddeler
sunlardir: 8zgiin bir model olusturma, MI 6rneklerinin &zelliklerini elde etmek igin en
basarili makine 6grenme algoritmasi se¢imi, ayirt edici 6zellikleri segmek ve modelin
performansini artimak igin 6zellik se¢im algoritmalarini degerlendirme, M1 veri seti
ornekleri i¢in uygun olan derin Ogrenme algoritmalarinin performansinin
karsilastirilmasidir. Yapilan deneysel g¢alismalarda, 12 GB RAM, Intel Corei7-
6700HQ 2.60 GHz CPU, NVIDIA GeForce GTX 950M GPU'ya sahip bir bilgisayar,
Python programlama dili ve Sklearn, Matplotlib, OpenCV, Tensorflow’a ait keras

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

6.1. DTO-PSO MODELI iCIN DENEYSEL TEST SONUCLARI

Bu tez kapsaminda énerilen DTO-PSO modelin mimarisi, 6nisleme, dzellik ¢ikarma,
Ozellik segme ve smiflandirma olmak iizere dort adimdan olusmaktadir. Kullanilan

metotlarin performanslarina ait deneysel test sonuglari sirasiyla verilmistir.

Onerilen DTO-PSO icin yapilan ilk deneysel calismada, secilen ii¢ veri setinin
birlestirilmesiyle 266 negatif, 112 pozitif, 88 siirpriz 6rneklemesinden olusan yeni
bilesik veri setinin VGG16, SqueezeNet, MobileNetV2, EfficientNet, AlexNet ESA
modellerinin tamaminda yapilan 6lgiimlerin hiper parametreleri ayni olup asagidaki

parametreler uygulanmigtir:

Maksimum Tur (Max Epoch) degeri 32,

Mini Parti (Mini Batch Size) degeri 16,

Baslangic Ogrenme Hiz1 (Initial Learn Rate) degeri 0.001,
Dogrulama Siklig1 (Validation Frequency) degeri 50,
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e Ogrenme Hiz1 Diisiis Faktorii (Learn Rate Drop Factor) degeri 0.1,

e Ogrenme Hiz1 diisiis Siiresi (Learn Rate Drop Period) degeri 16 olarak
ayarlanmistir. DTO-PSO modeli ile yapilan deneysel test sonuglarinda elde
edilen performans metrikleri Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. ESA modelleri kullanilarak siniflandirilan deneysel dl¢iimlerin sonuglari

Model VeriSeti  Dogruluk Duyarhbk Ozgiillik Kesinlik F1

VGG16 0.7143 0.6626 0.8260 0.6820 0.6656
Squeezenet 0,6857 0,62 0,8027 0,6627 0,6370
MobilenetV2  Kompozit  0.6143 0.4437 0.7221 0.6159 0.4491
EfficientNet 0.6000 0.4613 0.7391 0.5138 0.4686
AlexNet 0.7143 0.6600 0.8150 0.7011 0.6739
VGG16 0.8083 0.8083 0.9042 0.8269 0.8114
Squeezenet Kompozit  0.7125 0.7125 0.8562 0.7180 0.7137
MobilenetvV2  + 0.5583 0.5583 0.7792 0.5568 0.5507
EfficientNet  Arttinlmuis  0.6083 0.6083 0.8042 0.6142 0.6082
AlexNet 0.7667 0.7667 0.8833 0.7695 0.7651

Cizelge 6.1°e gore bilesik veri setinde VGG16 ve AlexNet en yiiksek olan 0,7143
dogruluk oranlart o6lgiiliirken, duyarlilik ve 0Ozgiillik Ol¢limiinde de en iistiin
performansi sirastyla 0.6626 ve 0.8260 degerleri ile Vggl6 gostermistir. Ozgiilliik ve
kesinlik 6l¢iimiinde VGG16 daha iistiinken, kesinlik ve F1 ol¢imlerinde AlexNet
sirastyla 0,7011 ve 0,6739 degeriyle en {istiin performansi géstermistir. Arttirilmis veri
setinde de ayni1 hiper parametreler kullanilarak elde edilen sonuglarda VGG16 modeli
hem bilesik veri setindeki kendi degerlerine gore performansini yiikseltmis hem de
diger modellere iistlinlilk kurmustur. Arttirllmis veri setinde VGG16 modeli ile
dogruluk 0.8083, duyarlilik 0.8083, o6zgiilliik 0.9042, kesinlik 0.8269 ve f1 0.8114

olciimleri elde ederek diger modellere MI tanima gérevinde iistiinliik saglamistir.

Bir sonraki deneysel ¢alismada, ESA modellerinde siniflandirma katmanindan hemen
onceki son tam bagh katmanlari olan; VGG16->FC8, AlexNet->FC8, SqueezeNet-
>Pool10, MobileNetV2->Logits, EfficientNetBO->MatMul katmanlarina ait 1000 er

adet 0zellik vektorleri alinmistir. ESA modellerinin son tam bagli katmanlarindan elde
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edilen 1000’er 6zellik vektorleri DVM’nin dogrusal, quadratic, finegaussian, cubic
¢ekirdekleri kullanilarak siniflandirilmigtir. Elde edilen performans sonuglari Cizelge

6.2’de verilmistir.

Cizelge 6.2. 1000 ESA 6zellik haritasinin DVM c¢ekirdekleriyle siniflandirilmasi.

Model Cekirdek Dogruluk Duyarhlik  Ozgiillik Kesinlik F1

VGG16 0.6653 0.6659 0.8325 0.6619 0.6633
Squeezenet fo) 0.7866 0.7860 0.8932 0.8011 0.7858
MobilenetV2 ‘g 0.6904 0.6906 0.8452 0.6894 0.6876
EfficientNet & 0.7782 0.7784 0.8890 0.7806 0.7769
AlexNet 0.6987 0.6989 0.8493 0.6988 0.6988
VGG16 0.5565 0.5570 0.7781 0.5599 0.5568
Squeezenet ~ 0.6234 0.6230 0.8116 0.6443 0.6256
MobilenetV2 =4 0.5858 0.5861 0.7929 0.5840 0.5841
EfficientNet a 0.6653 0.6652 0.8325 0.6697 0.6663
AlexNet 0.5816 0.5820 0.7907 0.5816 0.5817
VGG16 0.6234 0.6224 0.8113 0.8235 0.6146
Squeezenet § 0.6485 0.6499 0.8250 0.8058 0.6463
MobilenetV2 = 0.4268 0.4292 0.7146 0.7886 0.3360
EfficientNet é’ 0.6360 0.6348 0.8176 0.8263 0.6257
AlexNet * 0.5816 0.5806 0.7904 0.8045 0.5674
VGG16 0.7143 0.7146 0.8571 0.7108 0.7118
Squeezenet 0.8033 0.8027 0.9016 0.8151 0.8012
MobilenetV2 é 0.7448 0.7449 0.8724 0.7434 0.7430
EfficientNet © 0.7741 0.7742 0.8869 0.7796 0.7732
AlexNet 0.7322 0.7324 0.8662 0.7405 0.7327

Cizelge 6.2 incelendiginde kendi iginde kullanilan DVM nin cekirdekleri MI tanima
gorevinde istiin olduklar1 gozlemlenmistir. Quadratic ¢ekirdeginde, Squeezenet
0.7866 ile dogruluk degeri, 0.7860 ile duyarlilik degeri, 0.8932 ile 6zgiilliik degeri,
0.8011 ile kesinlik ve 0.7858 ile F1 degeri ile diger modellerden bu oSlgiimlerde
iistiindiir. Dogrusal c¢ekirdek kullanilan DVM ile siiflandirmada, EfficientNet tim
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Olciimlerde performans olarak digerlerinden daha basarili sonuglar elde edilmistir.
Dogruluk degeri 0.6653, duyarlilik degeri 0.6652, 6zgiilliik degeri 0.8325, kesinlik
degeri 0.6697 ve F1 degeri 0.6663 elde edilmistir. Finegaussian ¢ekirdegi kullanilarak
siniflandirilan veri setinin en yiiksek dogruluk oranini Squeezenet 0,6485 degeri ile en
yiiksek degere sahip modeldir. Duyarlilik, 6zgiillik ve F1 degerlerindede diger
modellerden {istiinken, kesinlik degerinde VGG16 0.8263 ile en basarili model
olmustur. SqueezeNet kullanilarak alinan 1000 o6zellik haritasinin Cubic DVM
¢ekirdegi ile smiflandirilmasinda en yiiksek dogruluk, duyarhilik, 6zgillik ve F1
degerini veren c¢ekirdek olmustur. Dogruluk 0.8033 orani, duyarlilik 0.8027 orant,
ozgiulliikk 0,9016 orani, kesinlik 0,8051 orani ve F1 0.8012 orani1 elde edilmistir.

DTO-PSO igin yapilan bir sonraki deneysel calismada, VGG16, SqueezeNet,
MobilNetV2, EfficientNet ve AlexNet ESA modellerinin her birininin son tam bagh
katmanlarindan elde edilen 1000’er 6zellik vektorleri birlestirilerek olusturulan 5000
ozellik, DVM c¢ekirdekleri ile siniflandirilmigtir. Deneysel test sonuglarinda elde

edilen performans metrikleri Cizelge 6.3’de verilmistir.

Cizelge 6.3. ESA modellerinden elde edilen 1000’er 6zelligin birlestirilip DVM

cekirdekleri ile siniflandirma performanslari.

Cekirdek Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1

Quadratic 0.7908 0.7911 0.8955 0.7946 0.7897
Dogrusal 0.7029 0.7029 0.8516 0.7101 0.7053
Finegaussian  0.7280 0.7278 0.8637 0.8506 0.7306
Cubic 0.8117 0.8120 0.9060 0.8159 0.8114

Cizelge 6.3’de finegaussian cekirdegi ile elde edilen kesinlik degeri 0.8506 ile en
basarili iken, diger degerlerin tamaminda cubic g¢ekirdegi en iyi neticeleri vermistir.
Cubic c¢ekirdegi ile yapilan siniflandirmada dogruluk orani 0.8117, duyarlilik oram
0.8120, ozgillik oran1 0.906 ve fl oram1 0.8114 elde edilmistir. Bu sonuglar
neticesinde, bir dnceki deneysel ¢alisma sonuclarina gore (Cizelge 6.2) az da olsa bir

iyilesme oldugu gozlenmektedir.
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Bir sonraki deneysel ¢alismada, bir dnceki deneysel ¢alismada elde edilen 5000 6zellik
lizerinde PSO algoritmasi kullanilarak MI’yi tanimaya y&nelik daha etkin 2760 adet
ayirt edici 6zellik secilmistir. Segilen bu ayirt edici 6zellikler, farkli DVM ¢ekirdekleri
ile siniflandirma islemi deneysel test sonuglarindan elde edilen performans metrikleri

Cizelge 6.4’de verilmistir.

Cizelge 6.4. PSO analizinden sonra DVM ¢ekirdekleri ile siniflandirma sonuglari.

Cekirdek Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1

Quadratictric  0.8243 0.8245 0.9121 0.8275 0.8232
Dogrusal 0.7322 0.7324 0.8660 0.7445 0.7321
Finegaussian  0.6820 0.6813 0.8407 0.8376 0.6833
Cubic 0.8159 0.8162 0.9079 0.8202 0.8140

Buna gore en iyi sonucu veren quadratic ¢ekirdeginden, dogruluk degeri 0.8243,
duyarlilik degeri 0.8245, 6zgiilliikk degeri 0.9121 ve F1 degeri 0.8232 elde edilmistir.
En basarili kesinlik degeri sonucu ise finegaussian c¢ekirdeginden alindig
gbozlemlenmistir. Cizelge 6.3 ile kiyaslandiginda kesinlik ol¢iimii hari¢ diger
Olgtimlerin performansinda iyilesme gozlenmistir. Quadratic c¢ekirdegine ait

karmasiklik matrisi ve AIK egrisi grafigi Sekil 6.1 ve 6.2°de verilmistir.

Pozitif = Negatif

Stirpriz

Negatif  Pozitif Stirpriz

Sekil 6.1. Capraz dogrulama olmadan elde edilen karmasiklik matrisi ve auc roc

grafigi.
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Sekil 6.2. Capraz dogrulama olmadan elde edilen karmasiklik matrisi ve AIK egrisi

grafigi.

DTO-PSO modeli igin yapilan son deneysel galigmamizda veri gapraz dogrulama
teknigi kullanilarak veri seti 10 pargaya boliinmiis, bir parcasi test verisi, kalan dokuz
pargasi egitim verisi olarak ayarlanmistir (k=10). Bu islem sonunda sirasiyla her bir
parcanin test diger kalan dokuz parganin ise egitim verisi olarak kullanilmasina olanak
saglar. Boylece veri seti tlizerindeki her 6rneklem hem veri seti hem de egitim seti
olarak gorev yapar. Buda daha verimli bir sonug elde edilmesini saglamaktadir [150].
Cizelge 6.5°de giiclii 6zellik segimi sonrasi elde edilen 2760 6zellik verisinin, ¢apraz

dogrulama islemi ile DVM ¢ekirdeklerin siniflandirma performanslar listelenmistir.
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Cizelge 6.5. PSO analizi ve ¢apraz dogrulama sonrast DVM c¢ekirdekleri ile

siiflandirma sonuglari

Cekirdek Dogruluk Duyarlihk Ozgiillik  Kesinlik F1

Quadratic 0.8484 0.8484 0.9242 0.8508 0.8469
Dogrusal 0.7306 0.7306 0.8653 0.7323 0.7299
Finegaussian 0.6729 0.6729 0.8365 0.7526 0.6712
Cubic 0.8784 0.8784 0.9392 0.8839 0.8765

Buna gore Cubic ¢ekirdegi en basarili performansa sahip olmanin yani sira deneyler
icinde en yiiksek performans degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar sirasiyla
dogruluk 0.8784, duyarlilik 0,8784, 6zgiillik 0.9392, kesinlik 0.8839 ve F1 ol¢limii
0.8765°dir. Deneyler i¢inde en basarili performansi veren ve dnerilen modelimiz i¢in

secti§imiz cubic ¢ekirdegine ait karmasiklik matrisi ve AIK egrisi grafigi Sekil 6.3 ve

6.4°de verilmistir.

Pozitif  Negatif

Stirpriz

Negatif

Pozitif

Stirpriz

Sekil 6.3. Capraz dogrulamali modelin karmasiklik matrisi.
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Sekil 6.4. Capraz dogrulamali modelin AIK egrisi grafigi.

Tez kapsaminda &nerilen DTO-PSO model ¢alismast degerlendirildiginde,
birlestirilmis veri seti iizerinde ESA modelleri kullanilarak yapilan siniflandirmada
dogruluk oranlarma ait F1 skorlarin %72 oranimmi gecemedigi goriilmiistiir.
Performansi artirmak i¢in veri arttirma teknigi ile veri setindeki 6rnekler yapay olarak
cogaltilip siiflandirildiginda basar1 oranlarinin arttig1 gézlemlenmistir. Artan oranlar
incelendiginde; %80 leri ge¢en dogruluk orani, %81 gecen F1 Olglim orani elde
edilirken, ayrica 0zgiilliik 6lgiimlerde de %90 lar1 bulan degerler elde edildigi Cizelge
6.1’de sunulmustur. Buradan veri arttirma tekniginin MI tanima performansini
arttirmada, birgok ESA modelinde olumlu etkiler yapacagi sonucuna varilabilir. ESA
modellerinin son bagl katmanlarindan alinan 1000 o6zellik haritalar1 ile yapilan
Cizelge 6.2°deki dort farkli DVM c¢ekirdegin kullanildigi siniflandirmada, genel olarak

Cizelge 6.1 temel alindiginda, deney sonuglarinin performansin ¢ok iistiine
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¢cikamamuistir. Cizelge 6.3de her bir ESA modelinin son bagli katmanindan elde edilen
1000’er 6zelligin birlestirilmesi ile elde edilen 5000 6zellik ile yapilan siniflandirma
sonuglar1 ise performansin kismen {istiine ¢ikmistir. Bunun nedeni farkli siniflandirma
tekniklerinden fazlasina ihtiya¢ duyulmasi sonucuna varilabilir. Nitekim bir sonraki
asamada en iyi 0zelliklerin se¢imi i¢in PSO algoritmasi kullanilarak yapilan deney ile
quadratic ve cubic ¢ekirdeklerinden elde edilen sonuglar Cizelge 6.4’da gozle goriiliir
bir artisa sebep olmustur. En yiliksek degerlere ulasilan dogruluk ve F1 olgiilerinde
sirastyla 0.8243 ve 0.8232 degerleri elde edilmistir. Boylece 6zellik se¢imi yapilarak
elde edilen ozelliklerin, Mi tanima performansini arttirmada olumlu etkisi oldugu
gbzlemlenmistir. Ayrica PSO algoritmasi kullanilarak en iyi 6zellik se¢imi, ¢apraz
dogrulama teknigi ve cubic DVM ile yapilan simiflandirma deneyinin tiim metrik
degerleri i¢in Mi tanima performansinda énemli gelismeler oldugu Cizelge 6.5°de
gosterilmigtir. Daha somut olarak degerlendirildiginde, Cizelge 6.1°deki kompozit veri
setindeki en iyi Ol¢lim degerleriyle kiyaslandiginda, performans artist dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 ol¢iimleri sirasiyla %16.41, %21.58, %11.32,
%18.28 ve %20.26 olarak 6l¢iilmiistiir. Deneylerimizde elde ettigimiz en iyi sonuglar

Cizelge 6.6 da gosterilmistir.

Cizelge 6.6. Capraz dogrulama olmadan ve ¢apraz dogrulama ile 6nerilen modelin en

iyi performanslari

Cekirdek Dogruluk  Duyarlilik  Oziillik  Kesinlik  F1
Quadratic/capraz 0.8243 0.8245 09121  0.8275  0.8232
dogrulamasiz

Cubic/capraz 0.8784 0.8784 09392  0.8839  0.8765
dogrulamali

S.-T. Liong vd.’nin [183] yapmis olduklar1 arastirmadaki Tablo 3’de farkli optik akis
yontemlerinin MI tanimadaki basaris1 sunulmustur. Farneback ydntemi kullanilarak
tiretilen tanima sonuglar1 TV-L1 ile birlikte farkli blok boyutlarinda birbirlerine
iistlinliik saglayan en iyi iki yontem olarak verilmistir. Bunun yani sira yiiz
hareketlerinin analizinin hesaplanmasinda digerlerine oranla daha hizli olan Faneback

yontemi i¢in bir diger avantaj olarak olarak gosterilmistir [80]. Modifiye edilmis PSO
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tiirevleri ve farkli DVM cekirdeklerinin MI tanima dogrulugunu arttirmada daha

olumlu sonuglar verebilecegi géz dniinde bulundurulmalidir.

6.2. ONERILEN DENSNET169-O0E MODELi iCIN PERFORMANS
SONUCLARI

Bu tez kapsaminda 6nerilen DensNet169-OOE modelin mimarisi, dnisleme, dzellik
cikarma, Ozellik segme ve siniflandirma olmak iizere dort adimdan olusmaktadir.

Kullanilan metotlarin performanslarina ait deneysel test sonuglari sirasiyla verilmistir.

Onerilen bu model igin yapilan ilk deneysel calismada, segilen {ic veri setinin
birlestirilmesiyle 252 negatif, 109 positif, 83 siirpriz 6rneklemesinden olusan yeni
bilesik veri setinin, RGB goriintiilerinin tepe kareleri ve iki farkli optik akis 6zellikleri
DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201 modellerine girdi olarak verilmistir. Buna
gore iki boyutlu goriintii verileri DenseNetl21’den 50176 adet — Ozellik,
DenseNet169’den 81536 adet  6zellik, DenseNet201°den 94080 adet Ozellik
kullanilarak siniflandirilmistir. Bu ti¢ ESA modellerinden alinan 6zelliklerin dogrusal

DVM ile siniflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 6.7’de verilmistir.

Cizelge 6.7. Biitiinlesik veri setinin DenseNet modelleri ile siniflandirilmasinin

sonuglart.
Model Ozellik Dogruluk Duyarhhk  Ozgiillik Kesinlik  F1
Cikarma

DenseNet121 RGB  tepe 0.6054 0.5212 0.7606 0.5310 0.5253
DenseNet169  kare 0.6320 0.5536 0.7768 0.5653 0.5585
DenseNet201  goriintiileri 0.6329 0.5573 0.7786 0.5664 0.5612
DenseNet121 0.6248 0.5500 0.7750 0.5898 0.5648
DenseNet169  Farneback 0.6239 0.5359 0.7679 0.5826 0.5515
DenseNet201 0.6396 0.5497 0.7748 0.6044 0.5676
DenseNet121 0.6653 0.5926 0.7963 0.6335 0.6083
DenseNet169 TVL1_Dual  0.6838 0.6184 0.8092 0.6615 0.6353
DenseNet201 0.6806 0.6267 0.8133 0.6504 0.6369
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DenseNet121 0.5847 0.4946 0.7473 0.5219 0.5037

DenseNet169 TVL1_yatay 0.6185 0.5301 0.7651 0.5722 0.5441
DenseNet201 0.6176 0.5307 0.7654 0.5614 0.5407
DenseNet121 0.6829 0.6266 0.8133 0.6576 0.6396
DenseNet169 TVL1_dikey 0.6955 0.6495 0.8248 0.6753 0.6609
DenseNet201 0.6721 0.6183 0.8092 0.6429 0.6289

Cizelge 6.7°de verilen biitiinlesik veri setinde TV-L1 yatay goriintiilerinden elde
edilen oOzelliklerin siniflandirma Ol¢timleri en zayif performans gosterirken, TV-
L1 dikey goriintiilerinden elde edilen &zelliklerin siniflandirma 6lgiimleri i¢ model
icinde en yliksek performasi gostermistir. Buna gore DenseNet169 modeli, dogruluk
0.6955, duyarhilik degeri 0.6495 6zgiilliikk degeri 0.8248, kesinlik degeri 0.6753 ve fl

degeri 0.6609 ile en basarili performans1 gdstermistir.

Bu model i¢in yapilan bir sonraki deneysel ¢alismada yeni bilesik veri seti, veri artirma
teknigi ile her siif en bliylik 6rneklemeye sahip negatif sinifa esitlenerek, her sinif
252 adet Orneklemeye sahip olmustur. Boylece veri seti dengeli hale getirilip,
smiflandiricinin daha iyi siniflandirmasi beklenmektedir [21]. Artirilmis bilesik veri
seti, RGB tepe kare ve farkli optik akis goriintiilerinin 6zellikleri DenseNet121,
DenseNet169, DenseNet201 modellerine girdi olarak verilmistir. Buna gore iki
boyutlu goriintii verileri DenseNetl121°’den 50176 adet 6zellik, DenseNetl169’den
81536 adet oOzellik, DenseNet201’den 94080 adet Ozellik kullanilarak
siiflandirilmistir. Bu ti¢ ESA modellerinden alinan 6zelliklerin dogrusal DVM

siiflandirma performanslarinin sonuglar Cizelge 6.8’da verilmistir.

Cizelge 6.8. Arttirilmis biitiinlesik veri setinin DenseNet modelleri ve Dogrusal

DVM ile smiflandirma sonuclari

Ozellik

Model Dogruluk  Duyarhihk  Ozgiillik  Kesinlik F1
Cikarma

DenseNet121 RGB tepe  0.6601 0.6601 0.8300 0.6582 0.6583

DenseNet169  kare 0.6685 0.6685 0.8343 0.6664 0.6669

DenseNet201  goriintiileri 0.6574 0.6574 0.8287 0.6561 0.6565
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DenseNet121 0.6685 0.6685 0.8343 0.6700 0.6685

DenseNet169  Farneback 0.6563 0.6563 0.8282 0.6560 0.6555
DenseNet201 0.6780 0.6780 0.8390 0.6788 0.6778
DenseNet121 0.7108 0.7108 0.8554 0.7113 0.7105
DenseNet169  TVL1_Dual 0.7183 0.7183 0.8591 0.7185 0.7180
DenseNet201 0.6992 0.6992 0.8496 0.6996 0.6988
DenseNet121 0.6230 0.6230 0.8115 0.6222 0.6217
DenseNet169  TVL1_yatay  0.6376 0.6376 0.8188 0.6367 0.6364
DenseNet201 0.6143 0.6143 0.8071 0.6131 0.6132
DenseNet121 0.7061 0.7061 0.8530 0.7059 0.7053
DenseNet169  TVL1_dikey  0.7294 0.7294 0.8647 0.7293 0.7290
DenseNet201 0.7048 0.7048 0.8524 0.7046 0.7046

Cizelge 6.8” daki arttirillmis bilesik veri setinde TV-L1 yatay goriintiilerinden elde
edilen ozelliklerin siniflandirma Slgiimleri en zayif performans gosterirken, TV-L1
dikey goriintiilerinden elde edilen 6zelliklerin siniflandirma dl¢timleri tic model i¢inde
en basarili performasi géstermistir. Buna gore DenseNet169 modeli, dogruluk 0.7294,
duyarlilik degeri 0.7294, 6zgiillik degeri 0.8647, kesinlik degeri 0.7293 ve fl degeri
0.7290 ile en yiiksek performansi gostermistir. Veri arttirma teknigi ve dengeli
orneklemenin sonrasinda bir 6nceki deneysel calismadaki dl¢timlerden (Cizelge 6.7)
elde edilen en basarili performanslar karsilastirildiginda %3 den daha fazla bir
performans artisina, bazi modellerde ise %5’den fazla performans artisina etkisi

oldugu gozlemlenmistir.

Bir sonraki deneysel ¢alismada ise DenseNet ve DVM yontemlerinden farkli olarak
OOE 6zellik se¢im algortimasindan yararlanilarak MI tanimada en verimli 6zellikler
secilmis, modelin performansinin arttirilmas1  hedeflenmistir. Ozellik secimi
algoritmalarindan  olan OOE  algortimasindan  yararlanilarak, algoritmada
‘n_features to select’ parametre degeri ‘6200°, ‘estimator’ parametre degeri DVM
smiflandiricisi, ‘step’ parametre degeri ‘1000’ olarak belirlenmistir. Elde edilen bu
6200 ozellik dogrusal DVM siniflandiricr ile siniflandirilmistir. Parametre degerleri

strastyla ‘kernel=linear’ ve ‘C=1.0" olarak atanmistir. Cizelge 6.9°da biitiinlesik veri
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setinde TV-L1_Dual optik akis goriintiileri ile birlikte kullanilan DenseNet169 ESA

modeli en iyi performansi saglamaktadir.

Cizelge 6.9. Arttirilmis biitiinlesik veri setinin DenseNet modelleri dogrusal DVM -

OOE ile smiflandirma sonuclari

Model Ozellik OOE
Cikarma Dogruluk  Duyarlihik  Ozgiillik  Kesinlik  F1

DenseNet121 RGB  tepe 0.7632 0.7632 0.8816 0.7632 0.7628
DenseNet169  kare 0.7955 0.7955 0.8978 0.7957 0.7950
DenseNet201  goriintiileri 0.7997 0.7997 0.8999 0.7996 0.7993
DenseNet121 0.8402 0.8402 0.9201 0.8410 0.8401
DenseNet169  Farneback 0.8611 0.8611 0.9306 0.8632 0.8609
DenseNet201 0.8669 0.8669 0.9335 0.8676 0.8669
DenseNet121 0.8524 0.8524 0.9262 0.8529 0.8523
DenseNet169  TVL1_Dual  0.8704 0.8704 0.9352 0.8708 0.8705
DenseNet201 0.8632 0.8632 0.9316 0.8638 0.8631
DenseNet121 0.7918 0.7918 0.8959 0.7930 0.7914
DenseNet169  TVL1_yatay 0.8000 0.8000 0.900 0.8007 0.7994
DenseNet201 0.8257 0.8257 0.9128 0.8255 0.8254
DenseNet121 0.8556 0.8556 0.9278 0.8567 0.8553
DenseNet169  TVL1_dikey 0.8661 0.8661 0.9331 0.8667 0.8661
DenseNet201 0.8587 0.8587 0.9294 0.8596 0.8585

DenseNet169 modelinden elde edilen en iyi performans dl¢timleri dogruluk 0.8704,
duyarlilik 0.8704, 6zgiiliik 0.9352, kesinlik 0.8708 ve F1 0.8705 olarak ol¢lilmiistiir.
Boylece baslangista yapilan deneysel ¢alismadaki (Cizelge 6.7) en basarili metrikler
referans alindiginda 0.1749 degerinde dogruluk, 0.2209 degerinde duyarlilik,
0.1104degerinde Ozgiillik, 0.1945 degerinde kesinlik ve 0.2096 degerinde FlI

performans artis1 gdzlemlenmektir.

RGB tepe kare goriintiileri, FarneBack goriintiler, TVL1 Dual goriintiilerinden

cikarilan ve birlestirilen Ozelliklere ait deneysel test sonuglar1 Cizelge 6.10°de
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verilmistir. Bu deneysel c¢alismada yapilan ayni goriintiilere ait RGB tepe kare
goriintiilerinin, Farneback ve TV-L1 Dual optik akis goriintiilerinin 6zellik haritalar
birlestiren ii¢ akisli modelde daha zengin ve daha farkli bilgilere sahip olan 6zellik
haritalar1 kullanilarak modelimizin performansi arttirilmaya ¢alisilmistir. Bunun
sebebi bir goriintiiden elde edilemeyen fakat diger goriintiiden elde edilebilen farkli
MI 6zellikleri igeren goriintiilerin dzellik haritalarmin birlestrilmesiyle derin grenme
modellerinin  performansmma olumlu etkilerinin olmasi1 hedeflenmistir. Bu
birlestirmeden sonra DenseNetl121 i¢in 50176x3 6zellik, DenseNet169 i¢in 81536x3
ozellik, DenseNet201 i¢in 94080x3 6zellik elde edilmistir. Bu birlesme sonucunda Mi
tanima icin gerekli 6zellik haritalari arttig1 kadar, faydali olmayan 6zellik haritalarida
arttig1 icin, arttirllmig biitlinlesik veri setine gore performansinin azaldigi Cizelge

6.10°de gozlemlenmistir.

Cizelge 6.10. Zenginlestirilmis 6zellik haritalarinin DenseNet modelleri ve

dogrusal DVM ile siniflandirma sonuclari

Model Dogruluk Duyarlihik Ogzgiillik Kesinlik F1

DenseNet121 0.6101 0.6101 0.8050 0.6095 0.6093
DenseNet169 0.6429 0.6429 0.8214 0.6417 0.6420
DenseNet201 0.6325 0.6325 0.8163 0.6325 0.6322

RGB tepe kare goriintiileri, Farneback ve TV-L1 optik akis goriintiilerinin
birlesiminden olusan zengin 6zellik haritalar1 OOE algoritmasi ile en verimli 6200
ozellik secilerek smiflandirildiginda deneysel c¢aligmalar igerisinde performas: en
basarili sonuglar elde edilmisitir. Arttirilmis bilesik veri setinden elde edilen farkli
Ozellik haritalarinin birlestirilmesi ile DenseNet ESA modelleri ve Dogrusal DVM-

OOE siiflandirma sonuglar1 Cizelge 6.11°de verilmistir.
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Cizelge 6.11.

Zenginlestirilmis 6zellik haritalarinin DenseNet modelleri dogrusal

DVM-OOE ile siniflandirma sonuclari

Ozellik OOE
Model cikarma  ve
birlestirme Dogruluk Duyarhihk Ozgiillik Kesinlik F1
DenseNet121 (RGB tepe kare (.8849 0.8849 0.9425 0.8894 0.8851
DenseNet169 &omintileri  + 7ng4 0.90 0.95 0.9007  0.8999
FarneBack +
DenseNet201

TVL1 Dual) 0.8897 0.8897 0.9448 0.8944  0.8894

Buna gore en basarili performansit DenseNet169 modeli segilen 6200 6zellik haritast
ile 0.90 dogruluk ve duyarhilik, 0.95 6zgiilliikk, 0.9007 kesinlik ve 0.8999 F1 6lgiim

oranlar ile gostermektedir. Bu basar1 orani, bu kapsamda yapilan deneysel ¢aligmalar

icerisinde ulasilan en yiiksek ve en basarili performans olmustur. Bu modele ait

karmasiklik matrisi Sekil 6.5°de, AIK egrisinin grafigi 6.6°de verilmistir.

Pozitif  Negatif

Sturpriz

Negatif  Pozitif Stirpriz

Sekil 6.5. Modelin karmasiklik matris tablosu.
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Son olarak birlestirilen 6zellik haritalarinin ikili kombinasyonlar1 da incelenerek

Sekil 6.6. Modelin AIK egrisi grafigi.

sonuclar1 Cizelge 6.12’de sunulmaktadir.

Cizelge 6.12. Zenginlestirilmis ikili 6zellik haritalarinin DenseNet modelleri

dogrusal DVM-OOE ile siniflandirma sonuclari

Ozellik OOE

Model ¢ikarma ve
birlestirme Dogruluk  Duyarhlik  Ogzgiillik  Kesinlik F1
RGB tepe kare

DenseNet169  goriintiileri 0.8386 0.8386 0.9193 0.8424 0.8379
+TVL1_Dual
FarneBack

DenseNet169 0.8849 0.8849 0.9425 0.8853 0.8849
TVL1 Dual
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RGB tepe kare
DenseNet169  goriintiileri + 0.8881 0.8881 0.9440 0.8890 0.8880

FarneBack

Cizelge 6.11’nin, Cizelge 6.12°den tek farki daha fazla goriintiiden elde edilen 6zellik
haritas1 bulundurmasidir. Bundan dolay1 daha iyi sonuglar elde etmemizi saglamistir.
Daha zengin ve daha farkli bilgilere sahip olan 6zellik haritalari ile daha performansh

bir model elde etme hedefini elde eden bir deneysel 6l¢iim olmustur.

Tez kapsaminda 6nerilen DensNet169-OOE model calismasi degerlendirildiginde,
birlestirilmis veri seti lizerinde DenseNet ESA modelleri kullanilarak yapilan
siniflandirmada dogruluk oranlarinin %70 oranini gecemedigi gortiilmistiir. Basariy1
artirmak i¢in veri arttirma teknigi ile veri seti ¢ogaltilip veri seti dengelendiginde
yapilan simiflandirmada basar1 oranlarinin arttigi goézlemlenmistir. Veri arttirma
sonrasi artan oranlar incelendiginde; en basarili oranlar (Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8)
kiyaslandiginda %3 leri gegen dogruluk orani, baz1 modellerde ise %5’°den fazla artan
dogruluk orani degerleri elde edildigi goriilmektedir. Buradan veri arttirma tekniginin
ve dengeli 6rneklemeye sahip smiflandirmanin Mi tanima performansini arttirmada,
birgok ESA modelinde olumlu etkiler yapabilecegi sonucuna varilabilir. Ozellik segim
metotu ile etkisi daha fazla olan 6zelliklerin filitrelenerek kullanilmastyla yapilan M1
siniflandirmalarda, performans 6l¢limlerinde 6nemli basar1 artislart gozlemlenmistir.
OOE 6zellik segimi teknigi kullanilarak yapilan 6lgiimlerin baslangig performans ile
karsilastirisdiginda (Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.9) ise TV-L1 Dual goriintiilerinde
%18.66 oraninda dogruluk, %?23.52 oraninda F1 performans artis1 gézlemlenmistir.
Ayrica aymi goriintiiye ait farkli ozelliklerin = birlestirilmesi  6zellik ~se¢imi
yapilmadiginda dogruluk oranlarin1i ve modelin basar1 performansini diisiirsede,
0zellik secim algoritmast kullanildiginda, tek tip goriintii olarak en iyi performansi
veren TV-L1 Dual goriintiisiinden alinan performansin iistiine ¢iktig1 gozlemlenmistir.

Buda &zellik farkliliklarinin ve zenginliginin M1 tanimaya katkisin1 géstermektedir.

Modelimizde kullanilan DenseNet ESA modelinin avantajlarindan biriside diger son

model teknolojilerle kiyaslandiginda daha az parametre ve hesaplama maliyeti
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gerektirmenin yani sira parametre artist ile dogru orantili bir basar1 gostermesidir
[134]. Ayrica [184]’daki arastirmada farkli optik akis yoOntemlerinin
karsilastirilmasinda farkli blok boyutlarinda birbirlerine tistlinliik saglayan en iyi iki
yontem olarak Farneback ve TV-L1 olarak verilmistir. Calismamizda, TV-L1 yatay ve
dikey goriintiileri kullanarak kendi aralarinda karsilastirilmis, hem de MI tanimada
dikey goriintiillerin yatay goOriintiilere gore daha 1iyi performans verdigi
gozlemlenmistir. Modelimizde ise yatay ve dikey TV-L1 goriintiileri yerine TV-L1
Dual goériintiileri isleme girmesinin sebebi hem deneylerde daha iyi sonu¢ vermesi
hemde yatay ve dikey TV-Llgoriintiileri igerisinde barindirmasidir. Modelimizde
gbzlemlenen dezavantajlardan birisi ise OOE algoritmas dzyineleyici bir algoritma
oldugu i¢in goriintli verisi arttikca Ozellik haritas1 secime siiresi de o kadar
uzamaktadir. Farkli 6zellik se¢im algoritmalar1 kullanilarak modelin maliyetinde ve

basarisinda artig saglanilabilir.

6.3. ONERILEN XNET-CDOOE MODELI iCiN PERFORMANS
SONUCLARI

Bu tez kapsaminda onerilen Xnet-CDOOE modelin mimarisi, dnisleme, 6zellik
cikarma, ozellik segcme ve siiflandirma olmak tlizere dort adimdan olusmaktadir.

Kullanilan metotlarin performanslarina ait deneysel test sonuglari sirastyla verilmistir.

Kamuya agik CASME-II MI veri setinde 6n islem olarak optik akis dzelliklerinin
cikarilmasi siireci gerceklestirildikten sonra geleneksel yontemlerden gabor modeli ve
veriye dayali yontemlerden Xception derin 6grenme modeli ile 6zellik ¢ikarma,
CDOOE algoritmast ile dzellik segme ve dogrusal DVM ile siniflandirma siiregleri

uygulanarak deneysel test sonuglar1 elde edilmistir.

Onerilen model Xnet-CDOOE icin yapilan ilk deneysel ¢alismada, secilen veri
setinden 94 negatif, 32 pozitif, 28 siirpriz video kare dizisi dérneklerinden elde edilen
dogal RGB goriintiilerinin tepe kareleri, Farneback ve TV-L1 optik akis goriintii
kareleri Xception ve Gabor modellerine girdi olarak verilmistir. Buna gore 2B goriintii

verileri Xception’dan 100352 adet 6zellik haritas1 ve Gabor’dan 50176 adet 6zellik
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haritas1 ¢ikarilarak siniflandirilmistir. Bu iki modelden alinan 6zellik haritalarinin
dogrusal DVM smiflandirma algoritmasi ile performanslarinin sonuglar1 Cizelge

6.13’de verilmistir.

Cizelge 6.13. Modellerin arttirillmamis CASME-II veri setine uygulanmasi ve

dogrusal DVM ile siniflandirma sonuglari

Ozellik .. -

Model Dogruluk Duyarhlhik Ozgiillik Kesinlik F1
Cikarma

Xception RGB  tepe 0.6766 0.5818 0.7909 0.6138  0.5944

Gabor karesi 0.6922 0.6016 0.8008 0.6166  0.6075

Xception 0.6325 0.4878 0.7439 0.5869  0.5112
FarneBack

Gabor 0.6013 0.5056 0.7528 0.5188  0.5112

Xception 0.6597 0.5543 0.7772 0.6319  0.5795
TVL1 Dual

Gabor 0.5870 0.4922 0.7461 0.5101  0.4992

Xception 0.6442 0.5363 0.7682 0.5576  0.5447
TVL1 yatay

Gabor 0.7870 0.7403 0.8701 0.7318  0.7354

Xception ] 0.7805 0.7246 0.8623 0.7670  0.7430
TVL1 dikey

Gabor 0.8260 0.7919 0.8960 0.8003  0.7952

Cizelge 6.13” deki CASME-II veri setinde TV-L1 dikey goriintiilerinden elde edilen
ozellik haritalarinin siniflandirma sonuglari iki model iginde en basarili performansi
gostermistir. Buna gore Gabor modeli ile dogruluk 0.8260, duyarlilik degeri 0.7919
ozgiilliik degeri 0.8960, kesinlik degeri 0.8003 ve f1 degeri 0,7952 ile en yiiksek

performans sonuglari elde edilmistir.

Bir sonraki deneysel ¢alismada veri seti, veri arttirma teknigi ile her sinif en fazla
orneklemeye sahip negatif sinif sayisina esitlenerek, her sinif 94 adet goriintii 6rnegine
sahip olmustur. Boylece veri seti dengeli hale getirilip, DVM simiflandiricinin daha iyi
simiflandirmasi beklenmektedir [21]. Arttirilmis veri setindeki dogal RGB goriintiileri

ve farkl1 optik akis goriintiileri Xception derin 6grenme modeline ve geleneksel Gabor
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modeline girdi olarak verilmistir. Buna gore 100352 &zellik ESA’dan ve Gabor
modellerinden alinan 50176 o6zellik haritalarinin dogrusal DVM siniflandirma ile

karsilastirilmali performanslarinin sonuglar1 Cizelge 6.14° da verilmistir.

Cizelge 6.14. Modellerin dengeli arttirilmis CASME-II veri setine uygulanmasi ve

dogrusal DVM ile siiflandirma sonuglari.

Ozellik ] o
Model Dogruluk Duyarhlhik Ozgiillik Kesinlik F1
Cikarma
Xception RGB  tepe 0.7504 0.7504 0.8752 0.7501  0.7492
Gabor karesi 0.7447 0.7447 0.8723 0.7430  0.7428
Xception 0.6723 0.6723 0.8362 0.6722  0.6722
FarneBack
Gabor 0.6191 0.6191 0.8096 0.6167  0.6173
Xception TVLL 0.6979 0.6979 0.8489 0.6983  0.6980
Gabor 0.5837 0.5837 0.7918 0.5879  0.5822
Xception 0.6709 0.6709 0.8355 0.6679  0.6667
TVL1 yatay
Gabor 0.7099 0.7099 0.8550 0.7092  0.7061
Xception ] 0.7702 0.7702 0.8851 0.7707  0.7700
TVL1 dikey
Gabor 0.8277 0.8277 0.9138 0.8279  0.8272

Cizelge 6.14° daki artirma sonucu elde edilen dengeli veri setinde, TV-L1 dikey
goriintiilerinden elde edilen 6zellik haritalarinin siniflandirma sonuglar1 iki model
icinde en yiiksek performansi gostermistir. Buna gore geleneksel yontem Gabor
modeli, dogruluk degeri 0.8277, duyarlilik degeri 0.8277 ozgiilliik degeri 0.9138,
kesinlik degeri 0.8279 ve f1 degeri 0.8272 ile en basarili performansi gostermistir. Veri
artirma teknigi kullanilarak veri setindeki dengeli 6rnekleme sonrasinda ilk deneysel
calismada (Cizelge 6.13) elde edilen en basarili performanslar karsilastirildiginda
duyarlilik ve F1 ol¢limlerinde %3 den daha fazla bir performans artisina, bazi
modellerde ise %16’den fazla F1 artisi, %18’den fazla duyarlilik artisi Olciilerek

modelin basarisina olumlu etkisi oldugu gozlemlenmistir.

92



Onerlen model Xnet-CDOOE igin uygulanan son deneysel ¢alismada, 6zellik secim
algoritmas1 ile Mi tamimada en verimli 6zellikler secilerek, modelin basarisinin
arttirilmasi hedeflenmistir. Ozellik segimi algoritmalarindan olan CDOOE algoritmasi
kullanilip, algoritmada ‘estimator’ parametresi DVM siniflandiricisi, ‘step’ parametre
degeri ‘1000°, ‘scoring’ parametre degeri ‘accuracy’, ‘verbose’ parametre degeri ise
‘1’ olarak ayarlanmistir. Elde edilen bu 6zellik haritalar1 dogrusal DVM siniflandirict
ile siniflandirilmistir. CDOOE algoritmas ile dzellik segimi yapilmasindan sonra
ESA’dan 10256 6zellik ve Gabor modellerinden alinan 27176 o6zellik haritalarinin
dogrusal DVM ile smiflandirma performanslarinin karsilastirmali sonuglar1 Cizelge

6.15’ da verilmistir.

Cizelge 6.15. Filtrelenmis 6zellik haritalarinin Xception ve Gabor modelleri ve

dogrusal DVM ile siiflandirma sonuglari.

Ozellik Ozellik

Model Dogruluk  Duyarhhk Ozgiillik  Kesinlik F1
Cikarma Sec¢imi
Xception TVL1 L 0.9248 0.9248 0.9624 0.9251 0.9249
T CDOOE
Gabor dikey 0.8773 0.8773 0.9386 0.8777 0.8770

Cizelge 6.15°de arttirllmig dengeli CAME-II veri setinde TV-L1 _dikey optik akis
goriintii kareleri ile birlikte kullanilan Xception derin 6grenme modeli en 1iyi
performansi saglamaktadir. Xception modelinden elde edilen en 1yi performans 6l¢iim
sonuglar1 dogruluk 0.9248, duyarlilik 0.9248, 6zgiilliik 0.9624, kesinlik 0.9251 ve f1
0.9249 olarak alinmistir. Boylece tiglincii model i¢in yapilan ilk deneysel ¢aligmadaki
en basarili 6l¢tim sonuglar1 Cizelge 6.13 kaynak alindiginda, yeni deneysel ¢alisma ile
birlikte dnerilen modelin performansinda %9.88 dogruluk, %13.29 duyarlilik, %6.64
ozgiilliik, %12.48 kesinlik, %12.97 F1 oraninda olumlu bir artis gdzlemlenmektir.
Onerilen {igiincii modele ait karmasiklik matrisi Sekil 6.7°de, AIK egrisinin grafigi

Selik 6.8’de ve 6grenme egrisine ait grafik Sekil 6.9°da verilmistir.
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Sekil 6.7. Xception modeline ait karmasiklik matrisi.
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Sekil 6.8. Xception modeline ait AIK egrisi grafigi.
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Sekil 6.9. Xception modeline ait 6grenme egrisi grafigi.

Tez kapsaminda 6nerilen Xnet-CDOOE model ¢alismas: degerlendirildiginde, yapilan
ilk deneysel galismada CASME-II veri seti iizerinde kullanilan modellerin 6lgiim
sonuclarinda F1 ve duyarlilik degerleri ile dogruluk degerleri arasinda biiytik farklar
oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi negatif sinifa ait 6rneklerin diger iki sinifa ait
orneklerin toplamindan daha fazla olmast ve simiflar arasinda Orneklem
dengesizligidir. Dominant 6rneklemeya sahip siniflarin bulundugu veri setlerinin
kullan1ldig1 modellerin performans: degerlendirildiginde, dogruluk o6l¢iitiiniin tek
basma degerlendirilmesi O6nyargi olusturabilmektedir. Dolayisiyla F1 ve duyarlilik
Ol¢timleri, dengesiz 6rneklemeli siniflar1 bulunan veri setinin siniflandirilmasinda tiim
smiflarin esit derecede iyi tahmin edilip edilmedigi hakkinda kararl bir degerlendirme
saglamaktadir [15,19]. Her ne kadar dogruluk dlglimleri kismen iyi gibi goriinse de F1
ve duyarlilik degerleri bazi dl¢timlerde %50°nin altinda oldugu gozlemlenmistir. Diger
performans Olglitlerinin de basarisini artirip daha dengeli 6l¢timler elde etmek i¢in veri

arttirma teknigi kullanilmis, veri seti ¢ogaltilip dengelenmistir. Veri arttirma sonrast
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Cizelge 6.13 ve Cizelge 6.14’daki Farneback goriintli kareleri kullanilarak yapilan
Xception modeli deneyleri karsilastirildiginda %16 y1 gegen F1 ve %18’1 gecen
duyarhilik dlgiimleri gozlenmektedir. Buradan veri arttirma tekniginin kullanilarak
dengeli Orneklemeye sahip veri setinin  Xception ve Gabor modelleri ile

smiflandirilmasi, MI tanima performansini arttirdig1 sonucuna ulagilabilir [14].

Ozellik secim ydnteminden faydalanildiginda ise MI tanimada diger dzelliklerden
daha etkili olan 6zelliklerin se¢ilmesiyle gerceklestirilen siniflandirmaya ait deneysel
sonuglar modelin basarisinda olumlu sonuglar vermisti. CDOOE 6zellik se¢im
algoritmasindan faydalanilarak yapilan oOlgtimlerde baslangigtaki (Cizelge 6.13)
deneysel calismadaki en basarili Ol¢iim sonuglart ile karsilastirildiginda %9.88
dogruluk ve %12.97 F1 oraninda modelin performansini gelistirdigi gézlemlenmistir.
Ozellik segim algoritmasi kullanilarak elde edilen o6zelliklerin, Mi tanima

performansini gelistirdigi deneysel 6l¢iimler sonunda gézlemlenmistir.

Xception teknolojisinin {istlinliiklerinden biriside Inception modelinin yapisinda
oldugu gibi derinlemesine ayristirilabilir evrisimden ve noktasal evrisimden
yararlanilarak parametre sayisim1 bilyilk oranda azaltip hesaplama maliyetini
azaltmaktadir. Xception modelinin kendisinden 6nceki versiyonu olan Inception
modelinden farki, 6dnce noktasal evrisim daha sonra derinlemesine ayristirilabilir
evrisim uygulamaktadir. Bu fark sayesinde Inception modelinden hem daha az
parametre kullanmakta hem de dogruluk ve hata orani performansinda daha fazla

performans géstermektedir [130].

Calisma [184] ‘de farkli optik akis yoOntemleri analiz edildiginde farkli blok
boyutlarinda en saglam iki yontem olarak Farneback ve TV-L1 sonucuna varilmistir.
Bundan dolay1 MI tanima gérevi i¢in 6nerilen modelimizde bu iki yontemin disinda
TV-L1 yatay ve dikey goriintii kareleri de kullanilmistir. Optik akis tekniginin
kullanilmasinin bagka bir iistiinliigii ise video kare dizilerinin tamaminin kullanmak
yerine, referans olarak hareketin basladigi baslangi¢ karelerinin ve hareketin zirve
yaptig1 tepe karelerinin kullanilmasi hesaplama yiikii azaltilmaktadir. En basarili

sonuglarin TV-L1 dikey bilesenlere sahip goriintii karelerinden elde edildigi deneysel
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sonuglar ile gézlemlenmistir. Onerilen model yapisinin dezavantajlarindan birisi ise
CDOOE algoritmasinin 6zyinelemeli yapisindan dolay: dzellik haritas1 sayisi arttikca,
filtreleme siiresi de dogrusal orantida artmaktadir. Farkli 6zellik secim
algoritmalarindan faydalanilarak model maliyetinde ve performansinda daha basarili

sonuclar gdzlemlenebilir.

6.4. TARTISMA

Bu tez kapsaminda énerilen MI modelleri ve literatiirde bulunan diger son teknoloji
Mi  modellerinin  karsilastirilmas1  Cizelge 6.16’de sunulmustur. Buna gére

modelimizin rekabetc¢i ve sonuclarin tatmin edici oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.16. Onerilen ¢alismanin en son modellerle karsilastiriimasi

Metot Dogruluk F1 Veri Seti
SAMM+CASME 11+SMIC/MEVIEW
STSTNet [185] 0.6667 0.6758 -
(egitim / test)
OFF-ApexNet [29] 0.746 0.710  SMIC+CASME Il +SAMM
From Macro to Micro[49] 0.747 0.64 CASME Il +SAMM
Residual Network with
. ) 0.763 0.668 CASME Il +SAMM
Micro-Attention [43]
STSTNet [20] 0.769 0.739 SMIC+CASME Il +SAMM
STSTNet+GA [24] 0.859 0.837 SMIC+CASME Il +SAMM
Deep3DCANN [186] 0.86 0.84 CASME Il
Onerilen DTO-PSO[14] 0.8784 0.8765 SMIC+CASME Il +SAMM
Onerilen  DensNet169-
. 0.9019 0.9017 SMIC+CASME II+SAMM
OOE
DFN [187] 0.9028 0.8923 CASME Il
Onerilen XNet-CDOOE  0.9248 0.9249 CASME II

Onerilen modeller ile literatiirde bulunan son teknoloji modeller degerlendirildiginde,
Micro-Attention [43], From Macro to Micro[49] adli modellerinde artik ag (residual
network) kullanan ¢alismalar da, 6nerilen modellerimizden farkli olarak ImageNet

tizerinde egitilmis ag kullanmak yerine Makro ifadeler iizerinde egitip burdaki
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agirhiklart Mi tanima gérevinde kullanilmistir. Ayrica bu iki model calismalarinda
hareket Ozelligi iceren optik akis goriintiileri yerine statik RGB tepe karelerini
kullanmay1 tercih etmislerdir. Bu tez kapsaminda Onerilen modellerin hepsinde
ImageNet agirliklar1 ve optik akis goriintiileri kullanildigi i¢in  modellerin
karsilastirilmasi ¢ok dogru ve kesin bilgiler vermeyebilir. DTO-PSO adli modelimizde
tek bir agin egitiminden elde edilen 6zellik yerine bes farkli agdan 6zellik elde edilerek
birlestirilmis, her agin kendine ait belirli Gistiinliiklerinden faydalanilarak daha degerli
ve farkli ozellikler elde edilmesi hedeflenmistir. Hem bes farkli modelden farkli
ozelliklerin elde edilmesi, statik RGB tepe kareleri yerine hareket 6zelliklerini iceren
daha dinamik Farneback optik akis goriintiilerinin modellerin girisine verilmesi ve
ayrica PSO algortimasinin Mi tanima gérevinde ilgili dzellikleri filtrelemesinden otiirii
DTO-PSO modelimizin bu iki modelden daha iistiin performans vermesinin sebebi
olarak goriilebilir. Ayrica ifade tanima gorevinin diger tanima goérevlerinden farkli
oldugu [43] diisiiniildiigiinde modellerimizde ImageNet agirliklar1 yerine ifadeler

tizerinde egitilmis ag agirliklar1 kullanilabilirdi.

Modellerinde s1g bir ESA modellerini kullanan STSTNet [185], DFN [187], STSTNet
[20], STSTNet+GA [24] ¢alismalar1 bu tez kapsaminda 6nerilen DensNet169-OOE
modelinden farkli olarak TV-L1 optik akis goriintiilerinin yatay, dikey ve optik
gerinim Ozelliklerini ayristirarak iki ve ti¢ akisli ESA modelerine girdi olarak
verilmisdir. Bu modellerde siniflandirma siirecinden once her bir akisa ait vektorleri
birlestirerek ~ smmiflandirma  islemi  yapilmistir.  Onerilen  DensNet169-OOE
modellerinde ise, TV-L1 optik akis goriintiileri icerisinde yatay, dikey ve optik gerinim
ozellikleri barindirdigindan dolayr TV-L1 goriintiilerini oldugu gibi modelimizde
kullanilmis ayrica farkli 6zellikleri barindiran Farneback optik akis 6zellikleri ve statik
olarak MI igeren RGB tepe kareleri kullanmilarak ii¢ akisli modelimize girdi olarak
verilmistir. Boylece daha zengin ve daha farkli bilgilere sahip olan 6zellik haritalar
elde edilmek istenmistir. Bu modeller arasinda sadece DFN modelinin DensNet169-
OOE ve DTO-PSO modelimizden iistiin performans vermesinin nedeni ise biinyesinde
cok katmanli1 ve her katmanda birden ¢ok rastegele orman (Random Forest - RF) i¢eren

Derin Orman (Deep Forest - DF) yaklasimini benimsemeleri ile 6zellik temsil

98



yeteneginin daha da gelismis oldugu fikri diisiiniilebilir. Bundan sonraki ¢alismalarda
bu ve buna benzer farkli yaklagimlarin da géz Oniine alimmasinin faydali olacagi

distintiilmektedir.

Modellerinde s1g bir ESA modeli kullanan OFF-ApexNet [29] ¢alismas1 ise sadece
yatay ve dikey optik akig goriintiilerini iki akisl s1g bir modellerinin girdisi olarak
kullanmislardir. Model siniflandirma isleminden once her akisa ait 6zellik vektoriinii
birlestirerek siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. Bu tez kapsaminda onerilen
tek akislhh Xnet-CDOOE modelinin gelistirme asamasinda TV-L1 optik akis
goriintiileri, TV-L1 optik akis goriintiilerinin hem yatay ve dikey bilesenlerine ait
goriintiiler hem de Farneback optik akis goriintiileri ve statik RGB tepe kareleri
karsilastirilmis, en iyi performansi veren TV-L1 dikey goriintiileri oldugu deneyler
sonucunda belirlenmistir. Mi tamima gérevi i¢in Onerilen Xnet-CDOOE modeli
DensNet169-OOE modelinden farkli olarak tek akisli olmasinda dolayr en iyi
performansi veren, daha 6zet ve yalin 6zellige sahip TV-L1_dikey goriintiileri, TV-L1
optik akis goriintiilerinden elde edilerek modelin performansinin arttirilmasi
hedeflenmistir. Xnet-CDOOE modelinin 6nerilen ve karsilastirlilan tiim modellerden
daha istiin sonuglar vermesinin nedeni ise, modelimizde daha 6z, degerli bilgileri
ieren TV-L1_dikey goriintiilerinin ve CDOOE 6zellik secim algoritmasmin Mi

tanima gorevi i¢in daha uygun oldugu fikri diistintilebilir.

MI veri setleri ile ilgili hala bazi sinirlamalar bulunmaktadir. Modellerde 6gretilen Mi
verileri, veri setlerinde bulunan dugu kiimesinin elemanlarmi icerecek sekilde
etiketlenmistir. Fakat veri setlerinde bulunan duygularin diginda farkli duygulara ait
mikro ifadelerde bulunmaktadir. Bu tez calismasinin sinirliliklarindan biri de etiket
kiimesi haricindeki bir MI i¢in énceden egitilmemis olmasi, etiket kiimeleri disindaki
MI’ ler i¢in ¢oziim iiretemeyecegidir. Bir diger sinirlama ise bu veri setlerindeki Mi
belirli bir labaratuvar ortaminda elde edilmesidir. Katilimcilardan yiiz ifadelerini
kontrol etmeleri ve bastirmalari istenmektedir. Gergek hayat iizerinde kosullanmadan

elde edilecek MI 6rnekleri daha farkli olabilecegi gz 6niine alinmalidir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Mikro ifade, kisinin kendini riskli gordiigii ortamlarda, duygularin1 gizlemek istemesine
ragmen, kisinin yiiziiniin bir boliimiinde, diisiik yogunluklu ve kisa zaman diliminde
olusan kiigiik ifadelerdir. Bu ifadeler tamamlamamis bir hareket oldugundan dolay1 insan
goziiyle farkedilmesi oldukca zordur. Bu ifadelerin olustuklart riskli ortamlar1 yapay
olarak meydana getirmek ve o ifadeleri kayit altina almak, dogal mikro ifadedeki
duygular1 yakalamanin zorlugundan dolayr mikro ifade veri seti olusturmak oldukga
zordur. Bu yiizden giiniimiizde var olan halka acik dogal ortamlardaki dogal yiiz ifadesi
goriintiilerinden olusturulan veri setlerindeki 6rneklemeler yetersiz olup bunun iistesinden
gelebilmek igin veri setlerinin farkli kombinasyonlariin birlesimi ile yapilmis ve

kullanilmustir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, halka agik en popiiler dogal mikro ifade veri setleri CASME
II, SMIC, SAMM birlestirilerek yeni bilesik bir veri seti olusturulmustur. Farkli duygu
siniflarina sahip bu veri setleri MEGC protokoliine en diisiik duygu sinifi igeren SMIC
veri setinin ti¢ sinifina (negatif, pozitif, slirpriz) indirgenmistir. Buna gére CASME 11
ve SAMM veri setlerinde bulunan baski, 6fke, kiigimseme, igrenme, korku ve tiziintii
siiflar negatif siif altinda toplanirken, mutluluk sinifi pozitif sinif olarak stirpriz sinifi
ise degistirilmeden siirpriz sinifi adiyla deneylerde kullanilmistir. CASME 11 setinde
Onigleme asamasinda gergeklestirilen hem yiiz bolgesinin gikartilmasi hem de anahtar kare
olarak adlandirilan baslangig, tepe ve bitis karelerinin konum indeksleri kullanicilarin
hizmetine sunulmaktadir. SAMM veri setinde sadece anahtar kareler saglanirken SMIC
veri setinde ise sadece yiiz bolgesinin ¢ikarildig1 goriintiiler kullanicilara hazir olarak
saglanmaktadir. SAMM ve SMIC veri setlerinin bulundugu bilesik veri seti ile yapilan
deneysel ¢alismalarda SAMM i¢in yiliz bolgesinin ¢ikarilmasi, SMIC i¢in ise anahtar

karelerin tespit edilmesi 6niglem siireci gergeklestirilmistir.
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Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen DTO-PSO modelinde, bilesik veri setindeki mikro
ifade goriintiilerini simiflandirmak igin bes farkli ESA modellerden elde edilen 6zelliklerin
bilesimine dayanan bir tanima modeli Onerilmistir. Farneback optik akis goriintiilerini
girdi olarak alan AlexNet, VGG16, MobilenetV2, EfficientNet, Squeezenet aglarinin tam
bagli katmanlarindan 1000’er adet toplamda 5000 adet 6zellik elde edilmistir. Bu 5000
goriintii 6zelligi birlestirilmis, iglerinde mikro ifade tanima gorevinde en ayirt edici
ozellige sahip olanlar, PSO algoritmasi ile segilmistir. Deneysel sonuglar veri setlerindeki
oreneklem yetersizliginden kaynakli olarak bu bes ESA modelinin sagladig1 6zelliklerin
kullanilmasinin, saglam ve tutarli bir sitem saglamak i¢in yeterli olmadigini gostermistir.
Bundan dolay1 veri arttirma tekniginin, 6zellik se¢imi i¢in PSO algoritmasinin ve ¢apraz
dogrulama tekniginin Onerilen modelin yapisinda yer almasi modelin verimliligini
arttirmistir. Sonug olarak, en iyi sonuglar ortalama Dogruluk % 87.84 Duyarlilik % 87.84
Ozgiilliik % 93.92 Kesinlik % 88.39 ve F1 % 87.65 ile saglanmistir.

DensNet169-OOE modelinde ise mikro ifade goriintiilerini siniflandirmak igin veriye
dayal1 yontemlerden DenseNet121, DenseNetl1 69, DenseNet201 ESA karsilastirildigr ve
en iyi sonu veren DenseNet169’ un da yapisinda bulundugu bir model 6nerilmistir. Bilesik
veri setinin kullanildig: ti¢ akish modelde, Farneback, TV-L1 ve optik akig goriintiileri ve
mikro ifade video kare dizindeki tepe kare RGB goriintiisii girdi olarak alinmaktadir. Her
bir goriintiiden 81536 toplamda 244608 adet 6zellik, modelin siniflandirma katmaninda
bulunan kiiresel ortalama havuzlamadan hemen Onceki Relu Activation isleminden
sonra elde edilmistir. Mikro ifade tanima i¢in en ayirt edici 6200 6zellikler 6zyinelemeli
ozellik eleme algoritmasi ile secilmis, secilen bu 6zellikler dogrusal DVM kullanilarak
siiflandirilmistir. Deneysel sonuglar veri Setindeki 6reneklem yetersizliginden kaynakli
olarak DenseNEt169 modelinin sagladig: 6zelliklerin kullanilmasinin, saglam ve tutarh
bir sitem saglamak igin yeterli olmadigin1 gostermistir. Veri arttirma teknigi ve 6zellik
secim algoritmast modelin performansinda ¢ok verimli artiglara neden olmustur. Sonug
olarak, modele ait en iyi deneysel Olgiimler ortalama dogruluk %90, duyarlilik %90,

ozgilliik % 95, kesinlik % 90.07 ve F1 % 89.99 ile elde edilmistir.

Onerilen Xnet-CDOOE modelinde, mikro ifade goriintiilerini simiflandirmak igin veriye
dayali yontemlerden Xception ESA’nin yer aldigi uygulamada ayrica geleneksel

yontemlerden Gabor modeli ile de karsilastirilmistir. Farneback, TV-L1 ve TV-L1 yatay
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ve dikey optik akis goriintiilerini ve mikro ifade video kare dizindeki tepe kare RGB
goriintlistinii girdi olarak alan bu iki modelde 6nceki deneysel ¢alismalarin aksine sadece
CASME |1 verisetinden yararlanilmigtir. Bu goriintiilerinden Xception’dan 100352 adet
ozellik ve Gabor’dan 50176 adet 6zellik ¢ikarilarak negatif, pozitif ve siirpriz olmak iizere
tic kategoriye smiflandirilmistir. Xception agindan elde edilen 6zellik haritalari, kiiresel
ortalama havuzlama katmanindan hemen 6nceki hemen 6nceki ‘block14 sepconv2 act’
isimli aktivasyon katmanin ¢iktisindan elde edilmistir. Mikro ifade tanima gorevinde en
ayirt edici Ozellige sahip olanlar ¢apraz dogrulama ile Ozyinelemeli 6zellik eleme
algoritmasi ile se¢ilmistir. Deneysel sonuglar veri setindeki 6reneklem yetersizliginden
kaynakl1 olarak bu iki modelinin sagladigi 6zelliklerin kullanilmasinin, saglam ve tutarl
bir sitem saglamak icin yeterli olmadigin1 gostermistir. Bundan dolay1 veri arttirma
tekniginin ve Ozellik se¢imi i¢in c¢apraz dogrulama ile Gzyinelemeli ozellik eleme
algoritmasinin Onerilen modelin yapisinda yer almasi modelin verimliligini arttirmistir.
Sonug olarak, modele ait en iyi 6l¢iim sonuglari dogruluk % 92.48, duyarlilik % 92.48,
ozgiillik % 96.24, kesinlik % 92.51 ve F1 % 92.49 ile elde edilmistir

Sonug¢ olarak mikro ifade tepe goriintiilerinin, optik akis goriintiilerinin ve optik akis
goriintii bilesenlerinin girdi olarak kullanildigi oOnerilen modeller Onisleme, O6zellik
cikarma, dzellik segme ve smiflandirma béliimlerinden olusmaktadir. Onerilen modeller
degerlendirildiginde % 92.48 dogruluk, % 92.49 F1 skor ile en yiiksek basarim elde
edilmistir. Elde edilen bu sonug literatiirde benzer veri setleri izerinde yapilan galigmalar

ile kiyaslamasi yapilarak modelin basaris1 gosterilmistir.

Gelecekte yapilmasi planlanan galigmalardan ilki mikro ifade video klip goriintiilerinden
uzamsal ve zamansal 3B oOzelliklerin kullanilarak simiflandiricilarin performanslarinin
arttirtlmasi hedeflenmektedir. Bir diger hedeflenen ¢alisma ise gergek zamanli mikro ifade
tantyan bilgisayar destekli uygulama gelistirmek olarak belirlenmistir. Amaglanan
calismalar tlizerinde optimizasyon algoritmalar1 ve yeni evrisimsel modeller kullanilarak

test edilebilir.
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